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Abstract

Bivariate binary probit regressionis a regression analysis thatuses two dependent variables and each
hastwo categories. This regression analysis is used on education index data and expenditure index of
district/city on Kalimantan island in2017. The best model obtained in this regression analysis is a model
that uses 4 independent variables namely APS 16-18 years, percentage of poor population, open
unemployment rate,and GRDP ACMP (Gross Regional Domestic Product at Current Market Prices). The
parameters that significantly influencethe twodependent variables are the APS 16-18 years in models 1
and 2 and the percentage of poor peoplein model 2. In Samarinda, every change of the APS 16-18 years,
the percentage ofpoor people, andtheopenunemployment rateof1 the unitwillincrease the probability of
Samarindaentering the education index and high expenditure index categories by 0,33 percent, 0,42
percentand0,07 percent, respectively. Every change of GRDP ACMP by 1 unit will reduce theprobability

of Samarinda entering the education index and the high expenditure index by 1,63 percent.

Keywords: Bivariate probit regression, educationindex, expenditure index

Pendahuluan

Pada tahun 1990 United Nations
Development Programme (UNDP)
memperkenalkan Indeks Pembangunan Manusia
(IPM) sebagaipengukur pembangunan manusia
dengan tiga dimensi pembentuk yaitu umur
panjang dan hidup sehat, pengetahuan, dan
standar hidup layak. Dariketiga dimensitersebut,
diturunkanempat indikator yang digunakan dalam
penghitungan IPM yaitu angka harapan hidup saat
lahir (AHH), angka melek huruf (AMH),
gabungan angka partisipasi kasar (APK), dan
Produk Domestik Bruto (PDB) per kapita. UNDP
telah beberapa kali melakukan revisi metode
penghitungan IPM hingga tahun 2010. Dalam
metode baru ini dikenalkan indikator harapan
lama sekolah (HLS) yang menggantikanindikator
AMH dan Pendapatan Nasional Bruto (PNB)
yang menggantikan PDB per kapita (BPS, 2016).

Empat indikator tersebut (AHH, HLS, RLS,
dan PDB per kapita) adalah indikator penyusun
dari indeks komponen IPM yaitu indeks
kesehatan, indeks pendidikan, dan indeks
pengeluaran (BPS, 2016). Indeks pendidikan dan
indeks pengeluarandipilih sebagai variabel yang
akan dianalisis dalam penelitian ini untuk
mengetahui faktor apa saja yang mempengaruhi
nilai  IPM dengan melibatkan indikator
pembentuknya yaitu HLS dan RLS sebagai
indikator pembentukindeks pendidikan dan PDB
per kapita sebagai indikator pembentuk indeks
pengeluaran.

Penelitan ini menggunakan regresi probit
biner bivariat untuk mengetahui faktor-faktor
yang mempengaruhi nilai IPM dengan variabel
dependen yang digunakan adalah indeks
pendidikan dan indeks pengeluaran. Analisis
regresiprobit biner bivariat juga dapat diterapkan
pada bidang kesehatanyang telah dilakukan oleh
peneliti-penelitisebelumnya seperti Romadhona
(2015) yang memodelkan pemberian imunisasi
dasar dan ASI (Air Susu Ibu) eksklusif dengan
pendekatan model probit biner bivariat serta Sari
dan Widjajati (2015) yang menganalisis model
regresiprobit bivariat pada kasus penderita HIV
dan AIDS diJawa Timur.

Regresi Probit dan Regresi Logistik

Regresi probit pertama kali dikenalkan oleh
Chester Itner Bliss pada tahun 1934 dalam bidang
toksikologi (Casella dan Berger, 2002). Model
probit adalah suatu modeluntuk menjelaskan pola
hubungan dari variabel dependen berbentuk
kategorik, sedangkan variabel independennya
dapat berupakualitatif, kuantitatif, atau gabungan
dari keduanya.

Regresi Probit Biner Bivariat

Model regresi probit biner bivariat
merupakan model yang dikembangkan dari
regresi probit (Greene, 2002). Pada analisisnya
regresi probit bivariat melibatkan dua variabel
dependen yang bersifat kualitatif sedangkan
variabel independennya bersifat kualitatif,
kuantitatif, atau gabungan dari keduanya dan
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mengandaikan galatnya berdistribusi normal
bivariat (Yong, 2003).

Uji Independensi Dua Variabel Dependen

Uji  independensi digunakan  untuk
mengetahui ada tidaknya keterkaitan antar dua
variabel. Dalam penelitian ini digunakan uji Chi-
Square dengan hipotesis sebagai berikut:

Ho:Tidak terdapat keterkaitan antara dua
variabel
Hi:Terdapat keterkaitan antara dua variabel

Menurut Reksoatmodjo (2009), statistik uji yang
digunakan untuk mengetahui nilai x7,,,,, adalah
sebagai berikut:

S 3) AL N

i=1j=1
dengan,
i=1,2,..,r;j=12,..c
Ey; = L.N - 2
dima
O = N|Ia| observasipada baris ke-i kolom ke-j
E = Nilai harapan pada baris ke-i kolomke-j
r  =Jumlah baris
¢ =Jumlah kolom

Daerah penolakan untuk uji Chi-Square dua
sampel independen adalah menolak Hy jika

2 2
Xhitung > X(a;(r— Dx(c-1)"

Multikolinearitas

Multikolinearitas adalah suatu kondisi dengan
variabel-variabel independen berkorelasi tinggi.
Salah satu cara mengidentifikasi adanya
multikolinearitas adalah dengan menggunakan
Variance Inflation Factor (VIF). Menurut
Gujarati (2004) persamaan VIF adalah sebagai
berikut:

1
= 3
VIF;=— 72 ©)
dimana j=1,2,...,9
q = banyak variabel independen
R]2 = koefisien determinasi X; dengan variabel

independen lainnya.

Distribusi Normal Bivariat
Distribusinormaldengan u =0 dano?=1
biasa disebut dengan distribusi normal standar.
PDF (probability densityfunction) dari distribusi
normal standar Z~N (0,1)adalah sebagai berikut:

1 1] o o
¢(z) = \/T_nexp [_EZ ] <z< )

CDF (cumulative distribution function) dari
distribusi normal standar Z~N(0,1) adalah
sebagai berikut:

®(z) = f —exp [——t ] 5)
Nz
Untuk mencari CDF normal standar bivariat
dapat digunakan persamaan sebagai berikut:

0=] | i

1 1
exp <—§m(ff —2ptyt, (6)

+ t22)>

Model Regresi Probit Biner Bivariat

Menurut (Greene, 2002), persamaan umum
dari model regresi probit biner bivariat adalah
sebagai berikut:

i = 81X1;+51 (7)
V2 =ByX; t e, (©)

y; dan y; menyatakan variabel dependen yang
berukuran nx 1 . 8, dan B, menyatakan vektor
koefisien dari variabel independen yang
berukuran (g + 1) x 1. xT dan x? menyatakan
variabel independen. Menurut Greene (2002),

dalam model probit bivariat terdapat beberapa
asumsi antara lain:

1 E(e))=E()=0
2. Var(e)) =Var(e,) =1
3. Covlee,)=p

Menurut Greene (2002), pembentukan
kategori untuk masing-masing variabel respon
pada model probit bivariat kategori yang
terbentuk dari variabel y; = B,x! + &, adalah:

. {1, untuk y; =y
= 0, untuk y; <y

sedangkanuntuk variabel y, = B,x?7 + ¢, adalah:

. {1, untuk y; =6
Y2 = 0, untuky, <§

y adalah batas thresholduntuk y;,dan & adalah
batas threshold untuk y;.

Probabilitas untuk variabel Y

Menurut Sari dan Widjajati (2015), probabilitas
P11 (%), P10(X), Po1(X), Doo (), P1(x), dan
p,(x) secara rinci dijabarkan dengan z, =y —
B,x! dan z, = § — B,x] adalah sebagai berikut:

P11 (x) = f f(,i)(zl,zz)dzldz2

Z2 Z1
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=1-®(z,) — P(z,) + D(2,,2,)

p ©)
2
p1o(x): f fd)(Zl,Zz)ledZZ
=¢>(221)—<;D(21,ZZ) (10)
o 41
Poy(x) = f f (2,,2,)dz,dz,
= B(z,) - d(z,,2,) (11)
Zy Zq1
Poo(x) = f f 6(2,,2,)dz,dz,
= ®(2,,2,) (12
dengan,
@(z,) =CDF distribusi normal standar (z,)
®(z,) =CDF distribusi normal standar (z,)

®(z,,z,) =CDF normal standar bivariat (z,,z,)

Tabel kontingensi frekuensi untuk variabel Y;
dan Y, sertatabel kontingensi probabilitas adalah
sebagai berikut:

Tabel 1 Tabel Kontingensi Frekuensi Variabel Y,

dany,

Variabel Variabel Respon Y,
ResponY, Y,=0 Y,=1
¥,=0 Yoo Y1
=1 Yio Yy

Tabel 2 Tabel Frekuensi Dua Arah untuk
Variabel Y; dan 'Y,

Variabel  \zariapel Respon Y,
Respon Total
Y, Y,=0 Y,=1
=1-
Y1 =0 Poo Pox Po p,(x)
Y, =1 P10 P11 p1.=p1(x)
Po=1- _ _
Total p, (x) P = P2 (x) p..=1

Dari Tabel 1 dan Tabel 2 dapat diketahui
bahwa variabel respon berdistribusi multinomial
yang dapat dituliskan dengan
Y= MULT(L;p;1,P19:P1)

dengan poo = 1 —p11 —P1o—Po1 (Hogg dan
Craig, 2005).

Estimasi Parameter Model Regresi Probit
Biner Bivariat

Metodeyang digunakan untuk mengestimasi
parameter model regresi probit bivariat dalam
penelitian ini adalah Maximum Likelihood
Estimation (MLE) dengan parameter yang
diestimasiadalah $,, ,,dan p. Langkah-langkah

dalam melakukan estimasi parameter model

regresiprobit bivariatmenggunakan MLE adalah

sebagai berikut:

a. Membuat fungsi likelihood berdasarkan model
regresi probit bivariat

b. Membuat fungsi In-likelihood

¢. Menurunkan fungsi In-likelihood terhadap
parameter @ =[S, B, p]” dan disamakan
dengan nol.

onL(®) _ 0lnl(®) _ 0nL(®)
o8, o, ~ op

Jika estimasiparameter dengan metode MLE
menghasilkan bentuk yang tidak closed form,
maka penyelesaiannya harus menggunakan iterasi
numerik untuk mendapatkan nilai penaksir
parameternya. Menurut Gujarati (2004), metode
iterasi numerik yang dapat digunakan dalam
penelitian ini adalah metode iterasi Newton
Raphson. Persamaan metode Newton Raphson
adalah sebagai berikut:

pm = glm-1) _ [H(ﬁ(m—l))]_lg(ﬁ(m—l)) (13)

dimana
pim = parameter (3 iterasi ke-m.
gD =parameter B iterasi ke-(m-1).

H(p™ V) = matriks dari turunan kedua fungsi
In likelihhood (matriks Hesse).

g(B™ ) =vektordariturunan pertama fungsi
In likelihhood.

Iterasi berhenti dan mendapatkan nilai estimasi

parameter jika nilai selisih antara

| — pm=D| < ¢ (Munir, 2003).

Pengujian Signifikansi Model Regresi Probit
Biner Bivariat
1. Pengujian parameter model regresi probit
bivariat secara simultan
Hipotesis dalam pengujian parameter model
regresi probit bivariat secara simultan adalah
sebagai berikut:

Ho:B11 = Brz = = .qu =Py = PBpz =...= ,qu =0

H,:minimal ada satu g,,, # 0, untuk u=1,2 dan
v=1.2,..0
Statistik ujiyang digunakandalampengujian

parameter model regresi probit bivariat secara
simultan adalah sebagai berikut (Agresti, 2002):

G? =2[inL(2) — InL(®)] (14)

dengan,
L(Q2) =fungsilikelihood di bawah populasi
L(@) =fungsilikelihood dibawah H,
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Daerah kritisnya adalah menolak H jika nilai

G? > X{ub.q dengan derajat bebas (db) yaitu
banyaknyaparameter dibawah populasi dikurangi
dengan banyaknya parameter di bawah H,,.

2. Pengujian parameter model regresi probit
bivariat secara parsial
Hipotesis dalam pengujian parameter model
regresi probit bivariat secara parsial adalah
sebagai berikut:

HO: Buv =0

H,: B, #0,untuku=12danv=12,..q
Statistik uji yang digunakan dalam pengujian
parameter model regresi probit bivariat secara
parsial adalah sebagai berikut:

_ ﬂAuv

" SE () (15

dengandaerah kritis: menolak H, jika [W| > Zay,
(Hosmer dan Lemeshow, 2000).

Pemilihan Model Terbaik

Menurut Agresti (2007) model terbaik dari
model regresi probit bivariat dapat dilihat dari
nilai AIC (Akaike Information Criterion).
Semakin kecil nilai AIC maka model semakin

baik. Perhitungan AIC dirumuskan sebagai
berikut:

AIC = —2InL() + 2h (16)

dengan,
L()=nilai maksimum fungsi likelihood
h = banyak parameter dalam model

Efek Marginal

Menurut Sari dan Widjajati (2015), efek
marginal digunakan untuk melihat besarnya
pengaruh perubahan suatu variabel independen
terhadap variabel dependen dengan asumsi
variabel lainnya konstan. Nilai efek marginal p,,,
P10 Do dan Py, terhadap x, adalah adalah
sebagai berikut:

0P 14 _ A(1—d(z)) — P(z,) + P(2y,2,))

dx, . X ox,, X
= ﬁ;.v¢(z1) + Bon®(22) — 1o (17)
—Bov P2

1o (P (zy) — P(z4,2,))
ax, dx,

= _[gz.v¢(zz) + B1.v‘P1 - Bz.vfpz (18)
0D 01 _ 6(<D(zl) - 4’(21,22))
ax, dx

v 4

= _Bl.vd)(zl) + Bl.v(pl + Bz.v‘l’z (19)
oo 09(24,2,)
ax, 0x, A

= —B1vP1— B2v P2 (20)

dengan,
¢(z,) =PDF distribusi normal standar z,
¢(z,) = PDF distribusi normal standar z,

1 Z, =2, p
—= L2 hp (1)
=goeo| e (222

1 71— 2, p )] (22)
==¢) |1+ erf| —
&) 2¢( z)[ f<\/2(TPZ)

Erf pada persamaan (21) dan (22) adalah
sebuah fungsi kesalahan yang dikenal juga
denganfungsikesalahan Gauss. Fungsi ini dapat
dituliskan sebagai berikut:

erf(x) =£Ux exp(tz)dt] (23)

T2

Indeks Pembangunan Manusia (IPM)

Dalam menghitung IPM digunakan tiga
indeks komponen yang yaitu indeks pendidikan,
indeks pengeluaran, danindeks kesehatandengan
persamaan sebagai berikut:

IPM (24)

— 3
- \/IAHH + Ipendidikan + Ipengeluaran

Indeks kesehatan dihitung dengan melihat nilai
Angka Harapan Hidup (AHH), sedangkan indeks
pendidikan dan indeks pengeluaran serta indikator
pendukungnya dijelaskan sebagai berikut:

a. Indeks Pendidikan

Dalam menghitung indeks pendidikan
komponen yang digunakan adalah Rata-rataLama
Sekolah (RLS) dan Harapan Lama Sekolah
(HLS). Cara perhitungan indeks RLS, indeks

HLS, dan indeks pendidikan adalah sebagai
berikut:

RLS —RLS ;
Ips = = (25)
RLS ax — RLSpim
[ _HLS —HLS
HLS HLS‘mnY - HLS‘min (26)
RLS T IHLS
Ipendidikan = — 2 27

Berdasarkan UNDP, batasanuntuk RLS dan HLS
yaitu angka tertinggi (RLS,,.x) Sebesar 15 tahun
dan terendah (RLS,,) sebesar 0 tahun. Untuk
HLS, angka tertinggi (HLS,,.x) sebesar 18 tahun
dan terendah (HLS,,,) sebesar O tahun (BPS,
2017).

b. Indeks Pengeluaran
Indeks pengeluaran disusunberdasarkan rata-
rata pengeluaran riil yang disesuaikan dengan
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paritas daya beli (purchasing power parity). Cara
perhitungan indeks pengeluaran sebagai berikut:

Ipeng eluaran

In(pengeluaran) — In(pengeluaran ;) (28)

- In(pengeluaran,,,,) — In(pengeluaran,, ;,,)

dengan batas maksimum pengeluaran per kapita

adalah sebesar Rp 26.572.352 dan batas minimum
sebesar Rp 1.007.436 (BPS, 2017).

c. Angka Partisipasi Sekolah

Tahun

APS adalah proporsidari penduduk kelompok
usia sekolah tertentu yang sedang bersekolah
(tanpa memandang jenjang pendidikan yang
ditempuh) terhadap penduduk kelompok usia
sekolah yang bersesuaian. Sejak tahun 2007,
pendidikan non formal (Paket A, Paket B, dan
Paket C) turut diperhitungkan (sirusa.bps.go.id)

(APS) 16-18

d. Persentase Penduduk Miskin

Persentase penduduk miskin adalah persentase
penduduk miskin yang berada di bawah garis
kemiskinan. Persentase penduduk miskin yang
tinggi menunjukkanbahwatingkat kemiskinan di
suatu wilayah juga tinggi (sirusa.bps.go.id).

e. Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT)

Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT) adalah
persentase jumlah pengangguranterhadap jumlah
angkatan kerja (sirusa.bps.go.id).

f. Produk Domestik Regional Bruto (PDRB)

Atas Dasar Harga Berlaku (ADHB)

PDRB pada dasarnya merupakan jumlah nilai
tambah yang dihasilkan oleh seluruh unit usaha
dalam suatu wilayah tertentu, atau merupakan
jumlah nilai barang dan jasa akhir yang dihasilkan
oleh seluruh unit ekonomi. PDRB ADHB
menggambarkan nilai tambah barang dan jasa
yang dihitung menggunakan harga yang berlaku
pada setiap tahun (bps.go.id).

Hasil Penelitian dan Pembahasan

1. Statistika Deskriptif
Indeks pendidikan dan indeks pengeluaran

Indonesia pada tahun 2017 berturut-turut adalah

0,63 dan 0,72. Pada Tabel 3 disajikan jumlah

kabupaten/kota di Pulau Kalimantan tahun 2017

berdasarkan kategori indeks pendidikan dan

indeks pengeluaran dengan kategori sebagai
berikut:

a) Kategori rendah, jika indeks pendidikan dan
indeks pengeluaran kabupaten kota tahun 2017
kurang dari indeks pendidikan dan indeks
pengeluaran Indonesia tahun 2017

b) Kategori tinggi, jika indeks pendidikan dan
indeks pengeluaran kabupaten kota tahun 2017
lebih dari atau sama dengan indeks pendidikan
dan indeks pengeluaran Indonesia tahun 2017.

Pengkategorian pada Tabel 4 juga
menggunakan cara yang sama dengan Tabel 3.

Data frekuensi kabupaten/kota untuk setiap
kategori adalah sebagai berikut:

Tabel 3 Tabel Frekuensi Dua Variabel

Indeks
Pengeluaran
Rendah Tinggi
Indeks Rendah 25 11
Pendidikan  Tinggi 6 14

Tabel 3 menyatakan banyaknya
kabupaten/kota yang termasuk kedalam setiap
kategori. Kabupeten/kota dengan indeks
pendidikan rendah danindeks pengeluaranrendah
ada 25 kabupaten/kota, kabupeten/kota dengan
indeks pendidikanrendah dan indeks pengeluaran
tinggi ada 11 kabupaten/kota, kabupeten/kota
dengan indeks pendidikan tinggi dan indeks
pengeluaran rendah ada 6 kabupaten/kota, dan
kabupeten/kotadengan indeks pendidikan tinggi
dan indeks pengeluaran tinggi ada 14
kabupaten/kota.

Berdasarkan Tabel 4 dapat pula diketahui

proporsiuntuk setiap kabupaten kota yang dapat
dilihat pada tabel berikut:

Tabel 4 Tabel Proporsi Dua Variabel
Indeks

Pengeluaran

Rendah  Tinggi

Indeks Rendah 04464  0,1964

Pendidikan Tinggi 0,071  0,2500

Pada Tabel4 diketahuibahwa proporsi untuk
kabupaten/kotadengan indeks pendidikan rendah
dan indeks pengeluaran rendah adalah sebesar
0,4464, proporsi untuk kabupaten/kota dengan
indeks pendidikanrendah dan indeks pengeluaran
tinggi adalah sebesar 0,1964, proporsi untuk
kabupaten/kotadengan indeks pendidikan tinggi
dan indeks pengeluaran rendah adalah sebesar
0,071, dan proporsi untuk kabupaten/kota
dengan indeks pendidikan tinggi dan indeks
pengeluaran tinggi adalah sebesar 0,25.

Proporsi tersebut menunjukkan bahwa
sebagian besar kabupaten/kota di Pulau
Kalimantan baik dari indeks pendidikan maupun
indeks pengeluaran masih berada dalam kategori
rendah.

Rata-rata untuk setiap variabel indepeden
dapat dilihat pada Tabel 5.

Tabel 5 Rata-Rata Variabel Independen
Variabel Independen Rata-rata
APS16-18 tahun (X;) 70,370 persen

Persentase penduduk
miskin (X,) 6,464 persen
TPT (X;) 4,784 persen

PDRB ADHB (X,) 20,163 miliar
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Berdasarkan Tabel 5 didapatkan rata-rata
untuk (X;) adalah sebesar 70,370 persen. Nilai
tersebut menunjukkan jumlah penduduk di Pulau
Kalimantan usia 16-18 tahun yang bersekolah
lebih besar daripada yang tidak bersekolah pada
usia tersebut. Rata-rata untuk (X, ) adalah sebesar
6,464 persen. Nilaiini berada dibawah persentase
penduduk miskin nasional yaitu sebesar 10,64
persen. Nilai tersebut menunjukkan kecilnya
jumlah penduduk miskin yang terdapat di Pulau
Kalimantan.

Rata-rata untuk (X3) adalah sebesar 4,784
persen. Nilai ini masih berada di bawah TPT
nasional yaitu sebesar 550 persen. Hal ini
menunjukkan ketersediaan lapangan pekerjaan
untuk angkatan kerja yang mencukupi di Pulau
Kalimantan sehingga membuat TPT menjadi
kecil.

Rata-rata untuk (X,) adalah sebesar 20,163
miliar rupiah. Namun nilai ini tidak representatif
untuk menggambarkan PDRB ADHB di Pulau
Kalimantan karena terdapat perbedaan yang
sangat jauh antaraPDRB ADHB tertinggi dengan
PDRB ADHB terendah. PDRB ADHB tertinggi
dipegang oleh Kabupaten Kutai Kartanegara,
Kalimantan Timur dengan PDRB ADHB sebesar
148,03 miliar dan PDRB ADHB terendah
dipegang oleh Kabupaten Mahakam Ulu,
Kalimantan Timur dengan PDRB ADHB sebesar
2,34 miliar.

2. Uji Independensi Variabel Dependen

Uji independensi pada penelitian ini dilakukan
untuk mengetahui apakah terdapat keterkaitan
antara variabel indeks pendidikan (Y ) dan indeks
pengeluaran (Y, ) dengan menggunakan uji Chi-

Square. Rumusan hipotesis pengujian Chi-Square
adalah sebagai berikut

Ho: Tidak terdapat keterkaitan antara dua
variabel
H;: Terdapat keterkaitanantara dua variabel

Nilai Chi-Square disajikan pada tabel berikut:

Tabel 6 Pengujian Chi-Square
Statistik 2
uji X(005;1)

6,5771 3,841

Keputusan
Menolak H,

Berdasarkan perhitungan pada Tabel 6,
didapatkan keputusan menolak H, pada taraf
signifikansi 0,05 dengan X?o 0s:1) (6:5771) >
X%o 05:1) (3,841) sehingga disimpulkan terdapat
keterkaitan antara dua variabel.

3. Deteksi Multikolinearitas

Deteksi multikolinearitas dilakukan untuk
mengetahui ada tidaknya korelasi yang tinggi
antarvariabel independen. Suatu variabel

independen dikatakan terjadi multikolinearitas
jika memiliki nilai VIF > 10. Nilai VIF untuk
setiap variabel independen adalah sebagai berikut:

Tabel 7 Nilai VIF setiap Variabel Independen

Variabel Variabel
independen VIF independen VIF
X, 1,4447 X5 1,4033
X, 1,0476 X, 1,3356

Berdasarkan Tabel 7 dapat dilihat bahwa semua
variabel independen memiliki nilai VIF < 10,
maka dapat disimpulkan bahwa tidak terjadi
multikolinearitas pada keempat variabel
independen.

4. Bstimasi Parameter dan Pemodelan Probit
Biner Bivariat
Model probit biner bivariat yang digunakan
dalam penelitian ini adalah model padapersamaan
(7) dan (8). Nilai seluruh parameter dapat dilihat
dalam Tabel 8.
Tabel 8 EstimasiParameter

Parameter Estimasi Parameter Estimasi

p 0,2296 Bao -2,8071

Bio -6,3482 B 0,0768

Bi1 0,0818 Bz -0,5603

B1z -0,1296 Bas 0,1018

B3 0,0984 B 0,0089
Bia 0,0302

Dengan memasukkan estimasi parameter dari
Tabel 8 ke dalam persamaan (7) dan (8), maka
model dalapat ditulis sebagai berikut:

97 = —6,3482 + 0,0818X, — 0,1296X,
—0,0984X, + 0,0302X,

9 = —2,8071+ 0,0768X, — 0,5603X,
—0,1018X, + 0,0089X,

5. Pemilihan Model Terbaik Probit Biner

Bivariat

Pemilihan model terbaik dilakukan dengan
mengombinasikan semua kemungkinan model
yaitu sebanyak 15 kemungkinan dan mengambil
AIC terkecil. Berdasarkan Tabel 9 terlihat bahwa
model yang memiliki nilai AIC terkecil adalah
model pertama dengan nilai AIC sebesar
113,3162 sehingga model pertama ditetapkan

sebagai model terbaik. Model probit biner terbaik
dapat dituliskan sebagai berikut:

97 = —6,3482 + 0,0818X, — 0,1296X,
—0,0984X, + 0,0302X, (29)

97 = —28071+0,0768X, ~05603X, ..
—0,1018X, + 0,0089X, (30)
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Tabel 9 Nilai AIC setiap Model

Model AIC

Y, Y, X, X, X, X, 1133162
Y, ¥, X, X, X, 117,7170
Y, ¥, X, X, X, 114,7270
Y, Y, X, X, X, 134,3962
Y, Y, X, X, X, 123,8218
Y, Y, X, X, 121,0868
Y, ¥, X, X, 138,0004
Y, Y, X, X, 136,5806
Y, ¥V, X, X, 133,7648
Y, Y, X, X, 128,1328
Y, YV, X, X, 142,2802
Y, Y, X 142,3174
Y, Y, X, 145,739
Y, ¥, X, 150,6886
Y, Y, X, 147 6066

6. Pengujian Model Probit Bivariat Terbaik
secaraSimultan dan Parsial
a. Uji Simultan
Dengan menggunakan persamaan (14),
didapatkan nilai G?*(50,431) > x§s.s (15,507)
dan disimpulkan terdapat pengaruh variabel
independen terhadap variabel dependen secara
serentak.

b. Uji Parsial

Pengujian secaraparsial dengan menggunakan
uji Wald dijelaskan sebagai berikut:

Ho:ﬁuv =0

H;: B, # 0, untuk u=1,2 dan v=1,2,3,4
Statistik uji yang digunakan adalah persamaan
(15) dengan hasil perhitungan sebagai berikut:

Tabel 10 Uji Wald

Koefisien  |Wi;|  Zoars Keputusan
Bio 2,7880* 1,96 Menolak H,
B 2,4840% 1,96 Menolak H,

B2 1,2200 1,96  Gagal menolak H,

Bia 08770 196  Gagal menolak Hy

Bia 1,3120 1,96  Gagal menolak Hy

B2 1,3080 1,96  Gagal menolak Hy

Bo1 2,2450* 1,96 Menolak Hy

Baz 34270 1,96 Menolak H,

B2z 08990 196  Gagal menolak H,

B,. 09880 196 Gagal menolak Hy

Dari Tabel 10 terlihat bahwa parameter
BioB11:Bpys dan B, mempunyai nilai
|W;;| yang lebih besar dari 1,96 sehingga dapat
disimpulkan terdapat pengaruh secara parsial
antara parameter tersebut terhadap variabel
dependen.

7. Interpretasi Model
Model probit biner bivariat terbaik pada
persamaan (29) dan (30) mempunyai hasil yang

berbeda untuk setiap kabupaten/kota. Misalnya
untuk menginterpretasikan model probit biner
bivariat kota Samarinda dengan APS 16 - 18
tahun kota Samarinda adalah 86,83 persen
(X, =86,63), persentase penduduk miskin
adalah 4,77 persen (X, = 4,77), TPT adalah 6,19
persen (X3 = 6,19) , dan PDRB ADHB adalah
58, 46 miliar rupiah (X, = 58,46), sehingga nilai
¥1 dan ¥ adalah sebagai berikut:

¥ = 6,3482 + 0,0818(86,83) — 0,1296(4,77) +
0,0984(6,19) + 0,0302(58,46)
=2,5109
$, = 2,8071 + 0,0768(86,33) — 0,5603(4,77) +
0,1018(6,19) + 0,0089(58,46)
=2,3392

Berdasarkan persamaan di atas diperoleh
probabilitas p,;,010,P01, dan Py, Probabilitas
tersebut didapatkan dengan mencari CDF dari
(z,), (z,) dan (z,,z,) terlebih dahulu. Dengan
menggunakan persamaan (5) didapatkan @ (z,)
sebesar 0,006 dan &(z,) sebesar 0,0097. Nilai
®(z1,27) sebesar  0,0003  didapatkan
menggunakan persamaan (6).

Kemudian dilanjutkan dengan menghitung
nilai probabilitas berdasarkan persamaan (9) -
(12).
p11(0) =1—D(z)) — D(2,) + P(2,2,)

=1-0,006—0,0097 40,0003
=0,984

pm(x) = d)(Zz) - d)(zpzz)
=0,0097 — 0,0003
=0,0094

p(n(x) = (D(Z;L) - ¢(Z1:Zz)
=0,006—0,0003
=0,0057

Poo(x) = ®(24,2,)
=0,0003

Berdasarkan perhitungan di atas dapat
disimpulkan bahwa kota Samarinda mempunyai
probabilitas sebesar 0,9846 untuk masuk ke dalam
kabupaten/kotadengan indeks pendidikan tinggi
dan indeks pengeluaran tinggi.

Langkah perhitungan untuk Tabel 11
adalah dengan mencari PDF untuk (z,)dan (z,)
terlebih dahulu menggunakan persamaan (4).

¢(z,) = \/%_nlexp [— %212]1 |
= o exp [_E (—2,5109) ]
= \/%;exp [—%(6,3046)]

=1 p[—31523]
= 25067 P
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=0,0171

#(z;) = \/%—T[exP [_%Zzz]

! [ Lo 23392)2]
BN n il A
! [ 1(54719)]
= exp|—=(5,
Vo P73
= -2
2‘506exp[ 736]
—0,0259

Kemudian dilanjutkan dengan mencarinilai ¢,
dan ¢, menggunakan persamaan (21) — (22).

1= lqb(z1)[1 terf (Z_—“’)]

2 J2-p?)
1

=-x0,0171
1

<—2,3392 —(—2,5109 x 0,2296)]
+er

J2( - (o, 2992)
—0,0086 x [1+ (_1’ 627)]
— "\ 13764
—0,0006

PR
@, ==¢(z erf| ———
275 2 D)
1
=-—x0,0259
1
<—2,5109 —(—2,3392 % 0,2296)]
+ er
21— (0,22992)
1+ (—1,9 38)]
"\ 13762

=0,013 x
=0,0006

Selanjutnya dilanjutkan dengan mencarinilai efek
marginal berdasarkan persamaan (17) — (20).

D11 6(1 —P(z)—D(z,)+ d>(zl,zz))
ax,

1 _0xg .
=51.A1¢(Z1) + Br1®(22) — P11
—Br192
=(0,0818 x 0,0171)
+ (0,0768 x 0,0259)
—(0,0818 x 0,0006) — (0,0768
% 0,0006)
=0,0033

1o (P (z,) — D(24,2,))
0x, dx,

= —[?2.1(1)(22) + [?1,1% - /?2.1 %)

=(-0,0768 x 0,0259)
+ (0,0818 x 0,0006)

—(0,0768 x 0,0006)
=-—0,002
0P o4 _ a(d)(zl) - (p(zvzz))
ox, 0x,
= _/?1.1‘15(21)"' B1.1‘P1 + Bz.lq’z

=(—0,0818 x 0,0171)
+ (0,0818 x 0,0006)
+(0,0768 x 0,0006)
=-0,0013

oo 09(24,2,)

ox, 0xq .

—B11¥1— B2a ¥

(—0,0818 x 0,0006) — (0,0768
% 0,0006)

—0,0001

Efek marginal yang diperoleh pada perhitungan di
atas disajikan pada Tabel 11. Perhitungan
tersebut jugaberlaku untuk mencariefek marginal
pada Tabel 12 — Tabel 14.
1. APS 16-18 Tahun (X,)

Efek marjinal APS 16-18 tahun kota
Samarindaterhadap Py, B10, Po1, dan Py, adakh
sebagai berikut:

Tabel 11 Efek Marjinal APS 16-18 Tahun
terhadap Py, P10, Por, daN Pog

Efek Efek
Marijinal Marjinal
D P
P11 0,0033 Poz -0,0013
ax1 ax1
ap ap
P10 20,0020 Poo 0001
ax1 ax1

Pada Tabel 11 dapat dilihat bahwa efek
marjinal variabel APS 16 -18 Tahun (X,) terhadap
P, adalah sebesar 0,0033 yang berartiperubahan
APS 16-18 Tahun (X,) sebesar 1 persen akan
meningkatkan 0,32 persen probabilitas kota
Samarinda untuk masuk ke dalamkategoriindeks
pendidikan tinggidan indeks pengeluaran tinggi.

2. Persentase Penduduk Miskin (X,)

Efek marjinal persentase penduduk miskin kota
Samarinda terhadap P;;, Pro» Por daNn Dy
terdapat pada Tabel 12. Berdasarkan Tabel 12,
terlihat bahwa efek marjinal variabel persentase
penduduk miskin (X,) terhadap p,, adalah sebesar
-0,0163 yang berarti perubahan persentase
penduduk miskin (X,) sebesar 1 persen akan
menurunkan 1,63 persen probabilitas kota
Samarinda untuk masuk ke dalamkategori indeks
pendidikan tinggi dan indeks pengeluaran tinggi.
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Tabel 12 Efek Marjinal Persentase penduduk
miskin terhadap p 1, P10 Po1, daN P oo

Efek Efek
Marjinal Marjinal
0Pu -0,0163 Pos 0,0018
ox., 9%,
P10 0,0141 oo 0,0004
ax'; ax')
3. TPT (X,)

Efek marjinal TPT kota Samarinda terhadap
P11 D1y Do dan poadalah sebagai berikut:

Tabel 13 Efek Marjinal TPT terhadap
D11, P10 Poy daN Pog

Efek Efek
Marjinal Marjinal
P o042 Po 40016
0x4 0x4
%P1 40025 P 40001
axn ax'z

Pada Tabel 13 terlihat bahwa efek marjinal
variabel TPT (X;) terhadap p,, adalah sebesar
0,0042 yang berartiperubahan TPT (X;) sebesar
1 persen akan meningkatkan 0,42 persen
probabilitas kota Samarinda untuk masuk ke
dalam kategori indeks pendidikan tinggi dan
indeks pengeluaran tinggi.

4. PDRB ADHB (X,)
Efek marjinal PDRB ADHB kota Samarinda
terhadap P4, D1e Do1, dan Py, adalah sebagai

berikut:
Tabel 14 Efek Marjinal PDRB ADHB terhadap
D11, D10, Dor dan Pog

Efek Efek
Marjinal Marjinal
a5 7D
P11 00007 Poi 0005
0x, 0%,
) 7
P 50002 Poo 45,0000
0x, 0x,

Efek marjinal variabel PDRB ADHB (X,)
terhadap f),, pada Tabel 14 adalah sebesar 0,0007

yang berarti perubahan PDRB ADHB (X,)
sebesar 1 miliar rupiah akan meningkatkan 0,07
persen probabilitas kota Samarinda untuk masuk
ke dalam kategori indeks pendidikan tinggi dan
indeks pengeluaran tinggi.

Kesimpulan

Berdasarkan uraian di atas, maka
kesimpulan dari penelitian ini adalah:
1. Modelterbaik yangterpilih pada penelitian ini

adalah:

¥i = —6,3482+ 0,0818X, — 0,1296X,

—0,0984X; + 0,0302X,
95 = —2,8071+ 0,0768X, — 0,5603X,

—0,1018X, + 0,0089X,

2. Variabel yang berpengaruh signifikan terhadap
indeks pendidikan dan indeks pengeluran
adalah APS 16-18 tahun pada model 1 (X,),
APS 16-18 tahun pada model 2 (X,,), dan
persentase penduduk miskin pada model 2
(X22).

3. Dezﬁgan mengambil contoh kota Samarinda,
perubahan APS 16-18 Tahun (X;) TPT (X3),
dan PDRB ADHB (X,) sebesar1satuanakan
meningkatkan probabilitas kota Samarinda
untuk masuk ke dalam kategori indeks
pendidikan tinggi dan indeks pengeluaran
tinggiberturut-turut sebesar 0,33 persen, 0,42
persen,dan 0,07 persen. Untuk perubahan
persentase penduduk miskin (X,) sebesar 1
persen akan menurukan probabilitas kota
Samarinda untuk masuk ke dalam kategori
indeks pendidikan tinggi dan indeks
pengeluaran tinggi sebesar 1,63 persen.
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