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Abstract

The Human Development Index (HDI) is a measure of success in improving human welfare. The need of HDI
as a tool for program design and evaluation of government policies in achieving development success targets. In
increasing the HDI in a government, an effective and comprehensive program is needed as data in policy making,
such as the use of the Bayesian logistic regression method. This research purpose to determine the factors influence
HDI (Y) by involving the variables average length of school (Xi), expected length of school (X;), per capita
expenditure (Xs) with Markov Chains Monte Carlo — Gibbs Sampling computing. This method is an effective
algorithmic computing technique which involves likelihood data and priors which are the posterior parameters of the
model in HDI in East Java. The link function logistic regression models. Produces is a factor that has a significant
effect on HDI, namely the average length of school (X1). This factor indicates that the average number of years of
schooling (X1) has a positive value on HDI provided that other observed factors are constant. The results of this
analysis conclude that the average length of schooling (X1) is an important indicator in the success of increasing HDI
in East Java.

Keywords: Bayesian, Human Development Index (HDI), Logistic Regression Link Function

Abstrak

Indeks Pembangunan Manusia merupakan suatu ukuran keberhasilan dalam meningkatkan kesejahteraan
hidup manusia. Kegunaan IPM sebagai alat perancangan program dan evaluasi kebijakan pemerintah dalam
mencapai target keberhasilan Pembangunan. Dalam meningkatkan IPM disuatu pemerintah membutuhkan sebuah
program yang efektif dan komperensif sebagai data dalam pengambilan kebijakan seperti penggunaan metode
regresi logistik bayesian. Penelitian ini untuk mengetahui faktor-faktor yang mempengaruhi IPM (Y) dengan
melibatkan peubah rata-rata lama sekolah (X1), harapan lama sekolah (Xz), pengeluaran perkapita (X3) dengan
komputasi Markov Chains Monte Carlo-Gibbs Sampling. Metode ini merupakan salah satu Teknik komputasi
algoritma yang efektif dimana melibatkan likelihood data dan prior yang menjadi parameter posterior model pada
IPM di Jawa Timur. Model regresi logistik link function menghasilkan faktor yang berpengaruh signifikan
terhadap IPM vyaitu rata-rata lama sekolah (X1). Faktor ini menandakan bahwa rata-rata lama sekolah (X1) bernilai
positif terhadap IPM dengan syarat faktor lain yang diamati konstan. Hasil analisis ini menyimpulkan bahwa rata-
rata lama sekolah (X1) merupakan indikator yang penting dalam keberhasilan peningkatan IPM di Jawa Timur.

Kata kunci: Bayesian, Indeks Pembangunan Manusia, Regresi Logistik Link Function

1. Pendahuluan

Indeks Pembangunan Manusia (IPM)
adalah alat ukur yang menjelaskan
pencapaian tingkat pembangunan disuatu
daerah [1]. IPM sebagai alat ukur yang

https://journal.unugiri.ac.id/index.php/JaMES

mempengaruhi kebijakan ekonomi terhadap
kualitas hidup [2]. Tolak ukur yang digunakan
seperti indeks harapan hidup, rata-rata lama
sekolah, indeks pendidikan, pengeluaran dan
pendapatan perkapita, indeks harapan hidup
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seseorang [3]. indikator pencapaian IPM
menjelaskan keberhasilan target
pembangunan pemerintah, sebagai data yang
dapat digunakan dalam membuat kebijakan
[4]. Dampak pandemi virus COVID-19
terhadap perekonomian berpengaruh
signifikan terhadap IPM di Jawa Timur [5].
Penurunan pertumbuhan IPM pada tahun
2021 sebesar 4% dibandingkan Tahun
sebelumnya [6]. Penurunan  tersebut
menyebabkan program kebijakan peningkatan
IPM menjadi penting untuk diteliti lebih lanjut
[7]. Hasil penelitian ini dapat dipakai sebagai
alat bantu bagi pemerintah Jawa Timur dalam
pengambilan kebijakan terkait penurunan

IPM [8].
Regresi  logistik merupakan suatu
pemodelan  yang  digunakan  dalam

menganalisis variabel respon berskala biner
untuk prediksi atau klasifikasi [9]. Seringkali
pada kajian dan teori pemodelan pengaruh
antara variabel independen dan dependen
yang berbentuk kategorik maka metode yang
digunakan adalah regresi logistik ordinal atau
multinomial[10]. Penggunaan regresi logistic
dengan estimasi parameter likelihood (MLE)
yang digunakan kurang tepat jika ada
pelanggaran asumsi multikolinieritas
sehingga alternatif metode yang efektif adalah
Bayesian dengan algoritma Marcov Chain
Monte Carlo [11].

Penelitian yang dilakukan [9] pada
pemodelan regresi logistik biner dengan kasus
IPM di Kalimantan memberikan fenomena
bahwa faktor yang berpengaruh signifikat
terhadap IPM di Kalimantan adalah total
tenaga kesehatan (X1), total sarana kesehatan
(X2) dan angka partisipasi sekolah pendidikan
SMA (X3). Penelitian juga dilakukan [1] pada
pemodelan regresi logistik ordinal probit
dengan kasus IPM di Jawa Timur menunjukan
bahwa faktor yang berpengaruh signifikan
dalam pengembangan IPM adalah nilai
partisipasi Sekolah SMA dan total sarana
Kesehatan. Penelitian juga telah dilakukan
oleh[12] pada kasus simulasi data dan kasus
pemodelan berat bayi lahir di Jawa Timur
dengan estimasi parameter regresi logistik
pada metode Maksimum likelihood dan
Bayesian. Hasil penelitian yang dilakukan
menunjukan metode yang paling efektif
dalam menurunkan berat bayi lahir adalah
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Bayesian.pendugaan estimasi parameter pada
simulasi data angka berat bayi di Jawa Timur
dengan metode bayesian Pendugaan estimasi
parameter pada data simulasi memberikan
hasil ukuran sampel yang lebih baik daripada
metode maksimum likelihood.

Penelitian yang dilakukan [8] pada
pemodelan regresi logistik dengan kasus
faktor-faktor yang mempengaruhi klasifikasi
IPM di Pulau Jawa. Penelitian ini menunjukan
bahwa presentase penduduk dengan kasus
mengalami keluhan Kesehatan dan Sebagian
besar umur kawin pertama wanita.
Kenyataannya banyak kemungkinan faktor
yang mempengaruhi peningkatan data IPM di
Jawa  Timur. sehigga  membutuhkan
pemodelan yang efektif dan representatif
seperti regresi logistik link function dengan
metode Bayesian-MCMC-Gibbs Sampling
[9]. Pertimbangan analisis regresi logistik link
function dapat dijadikan Langkah penanganan
penurunan IPM dan mengambil kebijakan
Menyusun Langkah strategis  guna
mempercepat pertumbuhan ekonomi di Jawa
Timur.

2. Metode
2.1 Model Regresi Logistik Link Function
dengan Pendekatan Bayesian
Regresi logistik link function adalah
pemodelan statistika untuk menganalisis
variabel yang bersifat data kategorik [13].
Tujuan dari metode regresi logistik ini adalah
memperoleh model untuk prediksi atau
Klasifikasi [14]. Berikut bentuk model model
regresi logistik link function dinyatakan pada
persamaan [9] :
@Dobix D
p(X) 1+eb0+blx (

Bentuk transformasi logit dari p(x) adalah
teorema dari regresi logistik link function

[15].  Transformasi  persamaan  logit
dinyatakan sebagai berikut [16] :
p() }
n(x)=1n =D +byx (2
) L—p(x) b+

Dalam metode algoritma Bayesian,
parameter yang diamati dipandang sebagai
variabel random yang dikarakteristikan oleh
distribusi prior [17]. Adapun tahapan dalam
melakukan pemodelan Regresi logistik link
function pada IPM di Jawa Timur :
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1. Langkah pertama Penentuan distribusi
prior pada setiap parameter [18]
selanjutnya prior yang dipakai adalah
informatif prior yang didapatkan dari
pendugaan parameter regresi logistik [19].
Berikut adalah distribusi prior dari model
regresi logistik link function [16]:

f(bp)z J;Texp{—;[bp;fpj } 3)

2. Mengestimasi prior dengan pengalikan
antara prior dengan likelihood data
sehingga menghasilkan posterior [20].
Yang diperoleh pada persamaan berikut
[21]:

2
L L X b, -
f(h\)’):tiyi (b0+blx)—élln(1+eb0 bl )+ _l[pﬂpj (4)

2 i

y= variabel IPM
by , by, ..., b, = Paremeter regresi logistic
x= variabel independent yang digunakan
seperti  rata-rata lama sekolah (X1),
harapan lama sekolah (X2), pengeluaran
perkapita (Xs)
M1,..., Mp = Rata-rata data penelitian

3. Perhitugan posterior menggunakan metode
MCMC algoritma Gibbs Sampling dengan
software  WinBUGS [22]. Dengan
algoritma bagai berikut [23]:
a. Menentukan nilai tebakan awal untuk

masing-masing parameter.

(fo,blo,....bg)
b. Mendapatkan urutan acak
' dari p(z,by,...0°%)

b dari p(by, z°,b3,...., b))

by, dari p(b,z°,b;,.....by )
c. Perulangan langkah b sampai kondisi
konvergen.
4. Mendeskripsikan signifikansi parameter
dengan cara melihat Trace plot [24].
5. Membuat dan menginterpretasi model
Regresi logistic Bayesian terkait pada
solusi peningkatan IPM di Jawa Timur.

2.2 Sumber Data

Data Penelitian ini berasal dari data
sekunder Badan Pusat Statistik (BPS)
Publikasi dan hasil survei 38 Kota di Jawa

https://journal.unugiri.ac.id/index.php/JaMES

Timur tahun 2021. Variabel dependen bersifat
kategorik yaitu Indeks Pembangunan Manusia
(IPM) dengan memakai variabel independent
yang terdiri rata-rata lama sekolah (X1) dalam
tahun, pengeluaran perkapita atau rata-rata
pengeluaran (Xz) dalam rupiah, dan lama
harapan sekolah (X3) dalam tahun.

2.3 Langkah-langkah Model Regresi
Logistik  Link  Function dengan
Pendekatan Bayesian

Berikut adalah Langkah-langah

melakukan analisis regresi logistik link
function pada indeks pembangunan manusia
di Jawa Timur adalah (1) melakukan kajian
regresi logistik link function (2) deskriptif

data, (3) menentukan parameter regresi
logistik  link  function  menggunakan
WinBUGS, (4) melakukan inisial awal

parameter prior dan likelihood data (5)

mendapatkan summaries dari distribusi
posterior dan interpretasi model yang
didapatkan :

< Ilulad )
¥
Cleaming data dan 3tabi stika Deshriptif
¥
| Patam eter Prior dan Posterior |

Y
Kom putas MCMC dan Gibl’ s 3am pling

¥
Parameter Regres Logistik Link Flvefion

¥
Iodel Regres Logistik Link Funcfion

L]

Interpretasi

Gambar 1. Flowchart Komputasi Pemodelan
Regresi Logistik Link Function pada IPM di Jawa
Timur

3. Pembahasan

Pemodelan Regresi logistik bayesian
untuk  mendapatkan  prediksi  variabel
prediktor terhadap variabel respon yang
diamati  bersifat  kategorik[25].  Hasil
pengujian analisis visualisasi data dan
deskriptif pada variabel rata-rata lama
Sekolah (X1), rata-rata Pengeluaran di Jawa
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Timur (X2), lama harapan Sekolah (X3) Pada
38 Kota di Jawa Timur ditunjukkan pada
Tabel 1.

Tabel 1. Analisis Deskriptif

Var  Min Max Rata- Std.
rata Deviation
X1 49 11,37 8,061 5,33
X2 8673 17862 11568 29,66
X3 11,73 13,5 15,8 46,84

Berdasarkan Tabel 1, menunjukan nilai

hasil analisis deskriptif variablel yang
mempengaruhi pengembangan IPM Jawa
Timur. Hasil dari variabel rata-rata lama

sekolah memiliki nilai rata-rata 8,061 dengan
nilai terkecil sebesar 4,9 dengan nilai terbesar
11,37. nilai standar deviasi sebesar 5,33.
Variabel pengeluaran perkapita (X2) memiliki
nilai sebagian besar 11568 dengan nilai
terkecil sebesar 8673 dan nilai terbesar
sebesar 17862. Standard deviasi variabel X»
sebesar 29,67. Variabel harapan lama sekolah
(X3) memiliki nilai rata-rata 13,5 dengan nilai
terkecil sebesar 11,7 dan nilai terbesar sebesar
15,8. standart deviasi variabel Xz sebesar
46,84.

Selanjutnya  dilakukan  pemodelan
regresi logistik dengan pendekatan Bayesian
pada kasus IPM di Jawa Timur mengunakan
metode Bayesian MCMC-Gibbs Sampling.
Untuk mendapatkan estimasi parameter bo, bs,
b2, dan bz menggunakan 10000 iterasi yang
konvergen. Berikut hasil estimasi pendekatan
dari model regresi logistik bayesian pada
Tabel 2.

Tabel 2. Hasil Parameter Regresi Logistik dengan
pendekatan Bayesian

Node Mean Sd Median McError I?g()p
bo 0,03 081 -0,09 0,14 1,03
b1 0,24 0,08 0,23 0,01 1,27
b> 0,02 0,06 0,01 0,01 1,02
b3 -0,11 0,09 -0,09 0,02 0,89
c 0,47 0,03 0,46 0,01 -

Tau 4,66 063 4,64 0,03

Tabel 2 menunjukan hasil estimasi dari
parameter regresi logistic Bayesian dengan
variabel rata-rata lama Sekolah (X1), rata-rata
Pengeluaran di Jawa Timur (X2), lama
harapan Sekolah (X3) terhadap Indeks

88

Pembangunan Manusia (Y). Berikut adalah
model yang terbentuk berdasarkan Tabel 2.

n(x) = b0 +blx1 +b2x2 +b3x3

(4)
n(x)=0,03+0,24x +0,02x, —0,11x

Hasil pemodelan persamaan 4 dapat
disimpulkan bahwa:

a. Setiap kenaikan 1 % rata-rata lama sekolah
di 38 Kota atau Kabupaten Jawa Timur
maka IPM akan meningkat sebesar 24%
dengan syarat peubah lain konstan.
Peningkatan ini bersifat positif artinya jika
rata-rata lama sekolah meningkat maka
IPM juga mengalami peningkatan dalam
mempengaruhi perbaikan taraf hidup di
jawa timur

b. Setiap kenaikan 1 % besaran pengeluaran
perkapita di 38 Kota atau Kabupaten Jawa
Timur maka IPM akan meningkat sebesar
2% dengan syarat peubah lain konstan.
Pengaruh positif pendapatan perkapital
terhadap IPM dimana jika pendapatan
perkapita meningkat maka IPM juga
mengalami peningkatan.

c. Setiap kenaikan 1 % lama sekolah di 38
Kota atau Kabupaten Jawa Timur maka
IPM akan mengalami penurunan sebesar
11% dengan syarat peubah lain konstan.
Penurunan ini bersifat negatif dimana jika
kenaikan lama sekolah meningkat maka
terdapat penurunan IPM.

d. Ketika peubah rata-rata lama sekolah,
pengeluaran perkapita dan lama harapan
sekolah tidak memiliki pengaruh yang
siginfikan terhadap IPM maka nilai error
model sebesar 0,03.

Hasil estimasi regresi logistik dengan
pendekatan  Bayesian ~ memiliki  nilai
konvergen pada MC Error yang bernilai
kurang dari alpha 1% pada nilai perkalian

standar deviasi dengan alpha 1% yang
ditunjukan pada Tabel 3.
Tabel 3. Nilai MC Error
Parameter Standart 1%*sd MCerror
deviasi 0

b1 0,077 0,001 0,011

b, 0,057 0,0005 0,009

bs 0,929 0,0092 0,016

https://journal.unugiri.ac.id/index.php/JaMES
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Tabel 3 menunjukan nilai MC Error
sudah konvergen. Nilai MC Error konvergen
jika kurang dari 1% dari nilai standar deviasi.
Nilai konvergensi juga dapat dilihat pada
Trace plot. Hasil iterasi diplot terhadap nilai
akhir dalam plot jejak. Jika hasil trace plot
tidak mengikuti pola tertentu, maka
konvergensi MCMC dianggap telah terjadi.
Iterasi harus ditingkatkan jika solusi tidak
konvergen.  Gambar 2  menunjukan
konvergensi parameter regresi logistik link
function.

Gambar 2. Trace plot

Gambar 2 menunjukkan bahwa gambar tidak
lagi menunjukkan pola tertentu. Maka
parameter regresi logistik link function
dikatakan konvergen.

Tabel 4. Regresi Logistik Link Function

o Interval
Pal’a- N'llal . Kepercayaan KeSimpUIan
meter Estimasi
2.5% 97.5%
bo 0,032 -1,42 1,5 tidak
berpengaruh
b1 0,23 0,11 0,38  berpengaruh
b, 0,02 -0,08 0,13 tidak
berpengaruh
bs -0,11 -0,32 0,04 tidak
berpengaruh

Tabel 4 menunjukan nilai Rata-rata
Lama Sekolah (Xi) berpengaruh positif
terhadap Indeks pembangunan manusia jika
nilai Credibel Interval antara 2,5% dan 97,5%
tidak terdapat nilai 0. Peubah Pengeluaran
Perkapita (X2) dan Harapan Lama Sekolah
(Xa) tidak berpengaruh signifikan terhadap
Indeks Pembangunan Manusia (Y) di Jawa

https://journal.unugiri.ac.id/index.php/JaMES

Timur karena memiliki nilai rentang Credibel
Interval 2,5% hingga 97,5% memuat nilai 0.
Pada tabel 4 menunjukan bahwa Indeks
Pembangunan Manusia dipengaruhi oleh rata-
rata lama sekolah (X1) . Hal ini menandakan
rata-rata lama sekolah menjadi penting untuk
perbaikan kebijakan terkait dengan program
indeks pembangunan manusia demi kualitas
kehidupan yang lebih baik.

4. Penutup

Berdasarkan  hasil  yang telah
dipaparkan pada model regresi logistik link
function, maka dapat diambil kesimpulan
sebagai berikut :

1. Nilairata-rata 8,061 dengan nilai terkecil
sebesar 4,9 dengan nilai terbesar 11,37.
nilai standar deviasi sebesar 5,33.
Variabel pengeluaran perkapita (X2)
memiliki nilai sebagian besar 11568
dengan nilai terkecil sebesar 8673 dan
nilai terbesar sebesar 17862. Standard
deviasi variabel X2 sebesar 29,67.
Variabel harapan lama sekolah (X3)
memiliki nilai rata-rata 13,5 dengan nilai
terkecil sebesar 11,7 dan nilai terbesar
sebesar 15,8. standart deviasi variabel X3
sebesar 46,84.

2. Hasil pemodelan implementasi regresi
logistik dengan pendekatan Bayesian
secara signifikan variabel rata-rata lama
sekolah (X1) mempengaruhi
pengembangan kemajuan Indeks
Pembangunan di Jawa Timur. Variabel
ini mampu memberikan kontribusi dan
informasi terkait dengan peningkatan
Indek Pembangunan Manusia di Jawa
Timur. Variabel Pengeluaran Perkapita
(X2) dan harapan lama sekolah (X3) tidak
signifikan dalam mempengaruhi IPM di
jawa Timur dengan nilai error 0,03.
Variabel rata-rata lama sekolah menjadi
penting dalam memperbaiki kebijakan
program indeks Pembangunan manusia di
Jawa Timur.
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