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ABSTRAK

Indeks Pembangunan Manusia (IPM) adalah indikator utama yang mencerminkan
kualitas pembangunan di suatu wilayah, yang mencakup tiga dimensi utama yaitu:
kesehatan, pendidikan, dan pertumbuhan ekonomi. Keragaman IPM antar wilayah dan
periode waktu memerlukan pendekatan analisis yang mampu menangkap perbedaan data
secara menyeluruh. Salah satu metode yang dapat digunakan adalah regresi data panel,
yang menggabungkan data antar unit (cross-section) dan antar waktu (time series).
Penelitian ini bertujuan untuk mengidentifikasi faktor-faktor penting yang memengaruhi
Indeks Pembangunan Manusia (IPM) di Provinsi Sulawesi Barat dengan menerapkan
regresi data panel. Variabel bebas yang digunakan dalam penelitian ini adalah variabel
Angka Partisipasi Sekolah (APS), Angka Harapan Hidup (AHH), Rata-rata Lama sekolah
(RLS), Harapan Lama Sekolah (HLS), dan Pengeluaran Perkapita (PP) yang diperoleh
dari enam kabupaten di Provinsi Sulawesi Barat selama periode 2018-2023. Model
terbaik yang diterapkan dalam penelitian ini adalah Fixed Effect Model (FEM) yang
dipilih berdasarkan hasil uji Chow dan uji Hausman. Hasil penelitian menunjukkan
bahwa variabel AHH, RLS, HLS, dan PP berpengaruh signifikan terhadap IPM,
sedangkan Angka Partisipasi Sekolah (APS) tidak berpengaruh signifikan secara statistik.
Meskipun demikian, APS tetap perlu diperhatikan dalam kebijakan pembangunan
manusia, terutama dalam meningkatkan akses dan kualitas pendidikan. Dengan
dilakukannya penelitian ini, diharapkan dapat menjadi referensi dalam menganalisis
faktor-faktor yang mempengaruhi IPM serta mendukung pembangunan yang lebih merata
dan berkelanjutan, khususnya dalam kebijakan yang berfokus pada variabel yang
berpengaruh signifikan maupun yang memerlukan perhatian lebih lanjut.

Kata kunci: Fixed Effects Model (FEM), IPM, Regresi Data Panel
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PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Pembangunan dapat diartikan sebagai upaya atau proses untuk
menciptakan perubahan menuju kondisi yang lebih baik. Proses ini melibatkan
berbagai aspek kehidupan masyarakat, seperti ekonomi, politik, sosial, dan
budaya. Sementara itu, pembangunan ekonomi merupakan proses yang bertujuan
untuk memperbaiki keadaan agar kesejahteraan dan kemakmuran masyarakat
meningkat. Dalam konteks ekonomi pembangunan, pembangunan ekonomi sering
dikaitkan dengan upaya menciptakan, mempertahankan, dan meningkatkan
pendapatan nasional. Oleh karena itu, tujuan akhir pembangunan perlu difokuskan
pada manusia sebagai inti dari pembangunan, sehingga tercipta lingkungan yang
memungkinkan masyarakat menikmati umur panjang, hidup sehat, dan produktif.
Konsep inilah yang kemudian menjadi dasar lahirnya Indeks Pembangunan
Manusia (IPM) sebagai alat untuk mengukur keberhasilan pembangunan yang
berfokus pada kesejahteraan manusia (IPM) (Putri & Muljaningsih, 2022).

IPM pertama kali diperkenalkan oleh Program Pembangunan Perserikatan
Bangsa-Bangsa (PBB) pada tahun 1990 dan sejak itu indeks ini dipakai oleh
United Nation Development Programme (UNDP) pada laporan IPM tahunannya.
IPM telah menjadi ukuran yang banyak digunakan untuk memahami pola dari
Pembangunan sosial ekonomi di Indonesia. Tujuan dari indikator ini adalah untuk
menekankan bahwa kriteria utama dalam mengukur kemajuan suatu negara harus
berfokus pada kualitas manusia dan kemampuannya, bukan hanya pada
pertumbuhan ekonomi (Karyono dkk., 2021).

Menurut Badan Pusat Statistik, IPM Indonesia menunjukkan peningkatan
setiap tahunnya hingga pada tahun 2023 (Santoso dkk., 2024). Sementara itu, IPM
Sulawesi Barat termasuk dalam salah satu provinsi yang mengalami perlambatan
pertumbuhan pembangunan manusia dilihat dari data tahun 2018 sebesar 65,10
hingga tahun 2023 sebesar 67,55 yang hanya selisih beberapa angka dalam
peningkatannya dan berada pada peringkat 31 provinsi di Indonesia (BPS, 2023).



IPM dapat mengalami pertumbuhan dan penurunan yang berbeda-beda
tergantung pada perbedaan karakteristik daerah masing-masing dengan periode
waktu tertentu. Perbedaan IPM antar wilayah sangat dipengaruhi oleh faktor-
faktor yang membentuk pembangunan di suatu daerah. Secara umum, IPM
dipengaruhi oleh tiga dimensi utama, yaitu kesehatan, pendidikan, dan
pertumbuhan ekonomi suatu wilayah. Oleh karna itu, untuk mengidentifikasi
hubungan antara faktor-faktor tersebut terhadap IPM, diperlukan pendekatan
analisis yang dapat menganalisis keragaman data antar wilayah dan periode waktu
secara menyeluruh.

Salah satu metode analisis yang dapat digunakan adalah regresi data panel.
Analisis regresi data panel merupakan metode yang relevan dalam
mengidentifikasi faktor-faktor yang memengaruhi IPM. Dengan menggunakan
data panel, perubahan IPM dapat diamati tidak hanya terbatas antar wilayah, tetapi
juga antar periode waktu. Metode ini memperhitungkan perbedaan karakteristik
setiap unit observasi serta perubahan yang terjadi dari waktu ke waktu. Hal ini
memungkinkan analisis yang lebih komprehensif terhadap hubungan variabel-
variabel terhadap perkembangan IPM dari tahun ke tahun.

Beberapa penelitan telah membahas mengenai faktor-faktor yang
mempengaruhi IPM seperti penelitian yang dilakukan oleh Wahyudi dkk. (2023)
yang menganalisis faktor yang mempengaruhi Indeks Pembangunan Manusia di
Kalimantan Timur dengan menggunakan analisis regresi berganda dari penelitian
tersebut menunjukkan bahwa variabel harapan lama sekolah, garis kemisikinan,
dan pengeluaran perkapita berpengaruh signifikan terhadap Indeks Pembangunan
Manusia. Sementara itu, Saputro (2022) menganalisis pengaruh tingkat
kemiskinan terhadap IPM di Kabupaten Bengkulu Utara pada tahun 2010 sampai
dengan tahun 2021 menggunakan analisis regresi sederhana yang menunjukkan
bahwa tingkat kemiskinan berpengaruh negatif dan signifikan terhadap IPM.

Kedua penelitian tersebut menunjukkan bahwa analisis regresi mampu
memberikan gambaran yang lebih jelas tentang hubungan antara variabel-variabel
yang mempengaruhi IPM. Namun, baik regresi berganda maupun regresi

sederhana memiliki keterbatasan dalam menangkap keragaman data yang



melibatkan dimensi waktu dan wilayah secara bersamaan. Dalam hal ini, regresi
data panel menjadi solusi karena dapat menggabungkan data cross-section dan
time series, sehingga analisis menjadi lebih komperehensif dan mampu
menggambarkan hubungan antar variabel yang lebih dinamis.

Seiring berjalannya waktu, metode analisis regresi telah mengalami
berbagai kemajuan yang pesat, baik dalam hal teknik estimasi maupun dalam
variasi data yang digunakan. Kemajuan tersebut tidak terlepas dari kebutuhan
akan akan alat analisis yang lebih efektif dalam mengelola berbagai jenis data,
seperti data antar unit (cross-section), antar waktu (time series), serta gabungan
keduanya, yang dikenal sebagai data panel. Salah satu keunggulan utama dari
regresi data panel adalah kemampuannya dalam menangkap perbedaan antar unit,
yang memungkinkan analisis yang lebih mendalam dibandingkan hanya
menggunakan data time series saja (Prangga dkk., 2021).

Beberapa peneliti telah menggunakan regresi data panel, seperti
Septianingsih (2022) melakukan penelitian mengenai Pemodelan data panel
menggunakan Random Effect untuk mengetahui faktor yang mempengaruhi umur
harapan hidup di indonesia, dimana variabel akses sanitasi layak (ASL), variabel
penduduk miskin (PM) dan variabel rata-rata lama sekolah (RLS) berpengaruh
signifikan terhadap umur harapan hidup. Selain itu terdapat penelitian yang di
lakukan oleh Rondonuwu dkk. (2022) menghasilkan model terbaik Common
Effect Model (CEM) adalah model terbaik pada tingkat pengangguran di Provinsi
Sulawesi Utara dengan faktor yang signifikan yaitu laju Produk Domestik
Regional Bruto (PDRB) dan upah minimum regional, yang keduanya
nmenunjukkan adanya pengaruh positif dan signifikan terhadap tingkat
pengangguran. Selain itu, variabel upah minimum berpengaruh negatif dan
signifikan terhadap tingkat pengangguran di Sulawesi Utara.

Berdasarkan uraian di atas, maka penulis tertarik untuk menerapkan
regresi data panel dalam mengidentifikasi faktor penting yang mempengaruhi

Indeks Pembangunan Manusia di Provinsi Sulawesi Barat.



1.2

Rumusan Masalah
Berdasarkan uraian latar belakang di atas maka rumusan masalah dalam

penelitian ini adalah:

1.

1.3

Bagaimana penerapan regresi data panel pada Indeks Pembangunan Manusia
yang ada di Provinsi Sulawesi Barat?
Faktor-faktor apa saja yang mempengaruhi Indeks Pembangunan Manusia di

Provinsi Sulawesi Barat berdasarkan penerapan analisis regresi data panel?

Tujuan Penelitian

Berdasarkan rumusan masalah yang telah dipaparkan di atas adapun tujuan

yang ingin dicapai dalam penelitian adalah:

1.

1.4

Untuk mengetahui penerapan regresi data panel pada Indeks Pembangunan
Manusia yang ada di Provinsi Sulawesi Barat.

Untuk mengetahui faktor-faktor yang mempengaruhi Indeks Pembangunan
Manusia di Provinsi Sulawesi Barat berdasarkan penerapan analisis regresi

data panel.

Manfaat Penelitian

Dengan tercapainya tujuan penelitian, penelitian ini diharapkan dapat

memberikan manfaat:

1.

1.5

Menambah wawasan tentang analisis regresi data panel pada Indeks
Pembangunan Manusia dan menjadi referensi untuk penelitian selanjutnya.

Penelitian ini dapat menjadi acuan dalam melihat faktor-faktor yang
mempengaruhi Indeks Pembangunan Manusia dan sebagai acuan bagi
pemerintah dalam upaya meningkat pembangunan manusia di Provinsi

Sulawesi Barat.

Batasan Masalah

Batasan masalah dalam penelitian ini adalah:
Penelitian ini menggunakan regresi data panel untuk menentukan beberapa
model pendekatan yang dilakukan dalam mengetahui faktor-faktor Indeks

Pembangunan Manusia di Provinsi Sulawesi Barat.



2. Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data tahunan dari
tahun 2018 hingga tahun 2023
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KAJIAN PUSTAKA

2.1 Indeks Pembangunan Manusia

Pembangunan manusia didefinisikan sebagai proses perluasan pilihan bagi
masyarakat. United Nation Development Programe (UNDP) menyatakan bahwa
tujuan dari pembangunan adalah menciptakan lingkungan yang memungkinkan
masyarakat untuk menikmati umur panjang, sehat, dan menjalankan kehidupan
yang produktif sebagai proses dari perluasan pilihan tersebut (BPS, 2021).

Indeks Pembangunan Manusia merupakan ukuran untuk melihat dampak
kinerja pembangunan wilayah yang mempunyai dimensi yang sangat luas, karena
memperlihatkan kualitas penduduk suatu wilayah dalam hal harapan hidup,
intelelektualitas dan standar hidup layak (Ashari & Athoillah, 2023). Pada
pelaksanaan perencanaan pembangunan, Indeks Pembangunan Manusia juga
berfungsi dalam memberikan tuntunan dalam menentukan prioritas perumusan
kebijakan dan penentuan program pembangunan. Hal ini juga merupakan
tuntunan dalam mengalokasikan anggaran yang sesuai dengan kebijakan umum
yang telah ditentukan oleh pembuat kebijakan dan pengambilan keputusan
(Heriansyah, 2018).

2.2 Angka Partisipasi Sekolah (APS)

Angka Partisipasi Sekolah (APS) merupakan ukuran yang menunjukkan
sejauh mana sistem pendidikan mampu menjangkau penduduk usia sekolah, dan
berfungsi sebagai indikator kemajuan pendidikan di suatu daerah. Dengan
meningkatnya APS, jumlah penduduk yang memiliki akses untuk mendapatkan
pendidikan juga semakin besar. Selain itu, peningkatan APS berperan penting
dalam upaya pengentasan kemiskinan, karena pendidikan adalah pondasi utama
dalam meningkatkan kualitas sumber daya manusia. Kualitas sumber daya
manusia yang lebih baik akan mendorong kemajuan pembangunan negara dan
berkontribusi pada peningkatan pendapatan, yang pada akhirnya dapat

menurunkan angka kemiskinan (Kartini dkk., 2018)



2.3 Angka Harapan Hidup (AHH)

Angka harapan hidup merupakan indikator yang digunakan untuk
memperkirakan rata-rata usia seseorang dalam menjalani hidup (Tanadjaja dkk.,
2017). AHH juga menggambarkan rata-rata jumlah tahun yang diperkirakan akan
dijalani seseorang setelah mencapai usia tertentu. Jika AHH di suatu wilayah
cenderung rendah, hal ini menunjukkan perlunya pengembangan program
kesehatan dan inisiatif sosial lainnya, seperti program kesehatan lingkungan,
pemenuhan gizi dan kalori, serta upaya untuk mengatasi masalah kemiskinan

(Anggraini & Lisyaningsih, 2013).

2.4 Rata-rata Lama Sekolah (RLS)

Rata-rata lama sekolah merupakan suatu indikator yang digunakan untuk
mengukur rata-rata lamanya pendidikan yang ditempuh oleh seseorang. Tujuan
dari penggunaan indikator ini adalah untuk menilai seberapa baik kualitas
pendidikan di suatu wilayah. Semakin tinggi pendidikan yang ditempuh, maka
semakin tinggi pula jenjang pendidikan yang berhasil diraih oleh penduduk. Oleh
karena itu, indikator ini penting karena mencerminkan kualitas sumber daya
manusia di suatu daerah (Aliyah, 2022).

Selain itu, indikator ini menggambarkan kecenderungan seseorang dalam
memperoleh pekerjaan yang sesuai dengan tingkat pendidikannya. Pendidikan
yang lebih tinggi dapat memberikan pengaruh terhadap cara berpikir dan perilaku
seseorang dalam kehidupan sehari-hari. Meski demikian, tidak semua aspek
kehidupan dapat diukur hanya dari lamanya waktu yang dihabiskan di bangku
sekolah atau kuliah (Aliyah, 2022).

2.5 Harapan Lama Sekolah (HLS)

Harapan Lama Sekolah adalah indikator yang penting digunakan untuk
mengukur pemerataan pendidikan di Indonesia. Dengan menghitung jumlah tahun
pendidikan yang diharapkan dapat diterima oleh anak-anak mulai dari usia tujuh
tahun, HLS memberikan gambaran tentang akses dan partisipasi pendidikan di
berbagai daerah. Angka ini mencerminkan potensi pendidikan yang bisa
didapatkan oleh generasi mendatang, serta menjadi alat evaluasi untuk kebijakan
pendidikan (Kahar, 2018).



2.6 Pengeluaran Perkapita (PP)

Pengeluaran perkapita adalah ukuran yang menunjukkan biaya konsumsi
anggota rumah tangga dalam suatu periode tertentu. Pengeluaran berfungsi untuk
mengukur standar hidup, yang dipengaruhi oleh pengetahuan dan kesempatan
yang dimiliki individu untuk berpartisipasi dalam kegiatan produktif. Hasil dari
aktivitas produktif baik berupa barang maupun jasa, akan menghasilkan
pendapatan yang selanjutnya digunakan untuk konsumsi. Dengan demikian,
pengeluaran perkapita mencerminkan daya beli masyarakat serta menjadi salah
satu indikator penting dalam menilai pembangunan manusia di suatu wilayah
(Mahrany, 2012).

2.7 Data Panel
Data panel merupakan kombinasi antar unit individu (cross section) dan
antar waktu (time series) yang sering disebut dengan nama data terkelompok

(pooled data) (Magfirah dkk., 2022). Data cross section adalah jenis data yang

dikumpulkan melalui pengamatan terhadap banyak subjek pada waktu yang sama.

Subjek tersebut dapat berupa individu, rumah tangga, perusahaan, sekolah,

maupun wilayah seperti kabupaten/kota. Sementara itu, data time series diperoleh

dari hasil pengamatan terhadap satu objek yang dilakukan secara berurutan dalam
beberapa periode waktu, seperti harian, bulanan, kuartalan, tahunan, dan

sebagainya (Alamsyah dkk., 2022).

Beberapa keuntungan yang dapat diperoleh dengan menggunakan data

panel adalah sebagai berikut (Rahmadeni & Wulandari, 2017).

1. Data panel mampu menangkap keberagaman karakteristik individu secara
eksplisit dengan mengikutsertakan variabel-variabel yang bersifat khusus
pada masing-masing unit observasi. Hal ini membuat data panel menjadi
metode yang efektif dalam membangun serta menguji model perilaku yang
kompleks.

2. Jika efek spesifik individu memiliki korelasi yang signifikan dengan variabel-
variabel penjelas lainnya, maka pemanfaatan data panel secara signifikan
mengurangi permasalahan omitted variables yang sering muncul dalam

model regresi.



3. Data panel mendasarkan diri pada observasi cross section yang berulang-
ulang sehingga metode data panel cocok digunakan untuk study of dynamic
adjustment.

4. Tingginya jumlah observasi dalam data panel meningkatkan variabilitas data,
memberikan derajat kebebasan (degree of freedom) yang lebih besar, dan
memungkinkan estimasi parameter yang lebih efisien.

2.8 Regresi Data Panel

Regresi data panel merupakan analisis regresi yang digunakan untuk
melihat hubungan kausal antara satu variabel terikat dengan satu atau lebih

variabel bebas (Jannah dkk., 2023).

Model umum regresi data panel sebagai berikut (Madany dkk., 2022).
Yie= B, B, X1 + B, Xoig + -+ B Xeir + €4 (2.1)
Keterangan:
i 12,..,N, menunjukkan unit data cross section
t : 12,...,T, menunjukkan unit data time series
Y, . Variabel terikat untuk objek ke-i dan periode waktu ke-t
B, : Koefisien intersep, yang bisa sama atau berbeda tergantung pada model
yang digunakan (Common Effect Model, Fixed Effect Model Random
Effect Model)

X - Variabel bebas ke-k untuk objek ke-i pada waktu ke-t

p,  Koefisien regresi untuk variabel bebas ke-k yang menunjukkan seberapa

besar pengaruhnya terhadap variabel terikat

g; . Erroruntuk objek ke-i pada waktu ke-t

2.9 Estimasi model regresi data panel

Estimasi model regresi data panel dapat dilakukan melalui tiga pendekatan
yaitu Common Effect Model (CEM), Fixed Effect Model (FEM) dan Random

Effect Model (REM). Berikut penjelasan untuk masing-masing pendekatan model

tersebut.

2.9.1 Common Effect Model (CEM)

Common Effect Model atau dikenal juga sebagai Pooled Least Square
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(PLS) merupakan pendekatan model data panel yang paling sederhana karena
hanya menggabungkan data time series dan cross section. Estimasi parameter
yang digunakan dalam Common Effect Model dilakukan dengan menggunakan
pendekatan Ordinary Least Squares (OLS) atau teknik kuadrat terkecil, dimana
tujuannya adalah meminimalkan jumlah kuadrat dari selisih antara nilai observasi
aktual dengan nilai prediksi model (Nandita dkk., 2019).
Model umum Common Effect Model sebagai berikut (Ayu dkk., 2023).
Yi= Byt B Xuie + By Xoig + oo+ B Kiae + &4 (2.2)
Keterangan:

I :1,2,....,N, menunjukkan unit data cross section

t : 1,2,...,T, menunjukkan unit data time series

Y, : Variabel terikat untuk objek ke-i dan periode waktu ke-
Xy, . Variabel bebas ke-k untuk objek ke-i pada waktu ke-t

B, : Koefisien intersep

B, Koefisien regresi untuk variabel bebas ke-k yang menunjukkan seberapa

besar pengaruhnya terhadap variabel terikat

g; . Erroruntuk objek ke-i dan unit waktu ke-t

Estimasi parameter dengan Ordinary Least Squares (OLS)

Common Effect Model (CEM) mengasumsikan bahwa parameter yang
diestimasi sama untuk seluruh individu dalam data panel. Estimasi parameter
dalam model ini menggunakan metode Ordinary Least Squares (OLS), yang
menghasilkan penduga efisien dan tak bias. Model CEM yang sebelumnya
dinyatakan dalam persamaan 2.2 dapat ditulis dalam bentuk matriks sebagai
berikut:

Y=XS+¢ (2.3)
Keterangan:
Y . Vektor nilai variabel terikat (n x 1)
X : Matriks variabel bebas » x (k + 1)
S Vektor koefisien regresi (k + 1) x 1

¢ . Vektorerror (n x 1)
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Berikut adalah langkah-langkah estimasi parameter OLS pada CEM:
1. Menentukan fungsi jumlah kuadrat sisa (JKS)
Untuk mendapatkan penduga parameter dari 8, jumlah kuadrat sisa (&)
harus diminimalkan. Fungsi JKS dirumuskan sebagai berikut:
JKS= 3,67 = ¢'e = (Y- XB) (Y- XB) (2.4)
Fungsi ini harus diminimalkan untuk memperoleh penduga terbaik bagi
parameter /.
2. Menurunkan fungsi JKS terhadap S
Agar nilai kuadrat sisa minimum, turunan pertama dari JKS terhadap S

dihitung dan disamakan dengan nol:

d
@(Y - XB)'¥Y - Xp) =0
Dengan menggunakan aturan turunan matriks, diperoleh:
2X'(Y-XB) =0
2X'XB =2X'Y
XXB=XY

Selanjutnya, kedua ruas dikalikan dengan (X'X)"!, untuk memperoleh nilai
G
XX X'XB =X'X)'XY
Karena, (X'X)'X'X = 1, Maka diperoleh penduga regresi:
Bois = X X)IX'Y (2.5)
Dengan demikian, dalam Common Effect Model (CEM), parameter f
diestimasi menggunakan Ordinary Least Squares (OLS). Model ini
mengasumsikan bahwa semua unit cross-section memiliki parameter yang sama
tanpa mempertimbangkan perbedaan karakteristik individu.
Perbedaan Common Effect Model (CEM) dan Regresi biasa
CEM dan regresi biasa memiliki kesamaan dalam hal teknik estimasi, yaitu
menggunakan Ordinary Least Squares (OLS), namun ada perbedaan signifikan
dalam hal dimensi data dan asumsi yang diterapkan. Adapun perbedaannya

sebagai berikut:
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1. Dimensi data

e CEM : Digunakan untuk data panel, yang menggabungkan dua
dimensi yaitu cross section (individu) dan time series (waktu). Data
ini digabungkan dalam satu model, tanpa memisahkan efek individu
atau waktu.

e Regresi biasa (OLS) : Digunakan untuk data yang hanya memiliki satu
dimensi, seperti data cross section (beberapa individu pada satu titik
waktu) atau time series (data dari satu individu selama periode waktu
tertentu).

2. Asumsi model

e CEM : Diasumsikan bahwa pengaruh variabel terikat terhadap
variabel bebas adalah sama di seluruh individu dan periode waktu
yang diamati. Model ini tidak memperhitungkan variasi antar individu
atau waktu.

e Regresi biasa (OLS) : Asumsi yang digunakan lebih sederhana, karena
hanya berlaku untuk data satu dimensi. Tidak ada pengaruh perbedaan
antar individu atau waktu yang diperhitungkan.

3. Pengaruh pada estimasi

e CEM : Menganggap seluruh unit individu dan periode waktu memiliki
pengaruh yang seragam, sehingga tidak ada pemisahan efek waktu
atau individu.

e Regresi biasa (OLS) : Hanya memperhitungkan data dalam satu
dimensi dan tidak menggabungkan data panel seperti CEM.

2.9.2 Fixed Effect Model (FEM)

Fixed Effect Model (FEM) merupakan metode dalam analisis data panel
yang digunakan untuk mengatasi perbedaan unik setiap individu yang bersifat
tetap dan tidak berubah seiring waktu. Perbedaan ini mungkin tidak dapat diamati
atau diukur secara langsung, namun tetap memengaruhi variabel terikat. FEM
memungkinkan model untuk mengontrol pengaruh perbedaan tersebut, sehingga
analisis fokus pada hubungan antara variabel yang dapat diukur (Nandita dkk.,
2019).
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Model umum Fixed Effect Model sebagai berikut:
Yi= o+ B,Xpi + B, Xow + -+ B Xiir + € (2.6)
Keterangan:

i :1,2,....,N, menunjukkan unit data cross section

t : 1.2,..,T, menunjukkan unit data time series
Y, : Variabel terikat untuk objek ke-i dan periode waktu ke-
Xy, - Variabel bebas ke-k untuk objek ke-i pada waktu ke-t
a; . Efekindividu yang mencerminkan karakteristik unik setiap objek atau
wilayah
B, Koefisien regresi untuk variabel bebas ke-k yang menunjukkan seberapa

besar pengaruhnya terhadap variabel terikat

g; . Erroruntuk objek ke-i dan unit waktu ke-t

Estimasi Parameter dengan Least Square Dummy Variable (LSDV)

Pendugaan parameter menggunakan Least Squares Dummy Variable
(LSDV) tidak jauh berbeda dengan metode Ordinary Least Squares (OLS).
Namun, dalam model regresi data panel, metode OLS tidak dapat menangkap
perbedaan intersep antar unit cross-section. Model Fixed Effect (FEM) )
mengasumsikan bahwa koefisien slope untuk setiap variabel bersifat konstan,
namun intersep dapat bervariasi  untuk setiap unit cross-section. Untuk
menangkap perbedaan intersep ini, digunakan variabel dummy, sehingga model
ini dikenal sebagai Least Squares Dummy Variable (LSDV). Dengan pendekatan
ini, variabel dummy berfungsi untuk mengakomodasi efek tetap individu,
memastikan bahwa setiap unit cross-section memiliki intersep yang unik,
sementara koefisien slope tetap konstan (Ahmad & Raupong, 2023). Oleh karena
itu, model FEM dapat dituliskan sebagai berikut:

Yi-o; + X + &5,
Dalam bentuk matriks, model dapat ditulis sebagai berikut:
Y=Da+Xp+¢ (2.7)
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Keterangan:

Y : Vektor nilai variabel terikat (= x 1)

D . Matriks dummy berukuran (» x N) untuk menangkap efek tetap individu
a . Vektor parameter efek tetap individu berukuran (v x 1)

X . Matriks variabel bebas n x (k + 1)

p . Vektor koefisien regresi (k + 1) x 1

¢ . Vektorerror (n x1)

Dengan pendekatan matriks, model dapat dituliskan sebagai berikut:

Y, 7 0 - m [% X €]
B U e P
vd oo ol lal n] e
maka,
Y, 1 €l
Yiirsn= Y.-Z S k= H 7 Ei(Txl) = gi‘z
Y;v 1 EiT.
(X, X, ¢ Xk, 4]
Xi(TXk)ZIXJjZ X, XK;QI B b
PR

Dalam FEM, efek individu tetap yang ditangkap oleh parameter a; harus
dihilangkan agar dapat diperoleh estimasi parameter regresi § yang tidak bias.
Salah satu cara yang digunakan adalah transformasi within, yang menggunakan
transformasi idempotent Q. Transformasi ini bertujuan untuk menghilangkan efek
tetap individu.

Berikut rumus transformasi idempotent Q (Mulia, 2022):

O=Ip-Tee (2.8)
Keterangan:
I; . Matriks identitas (7 x T)
e . Vektor satuan (7 x 1), dengan semua elemen bernilai 1

Selanjutnya, substitusi @ pada kedua sisi persamaan awal diperoleh:

QY =QDa + QX + Q¢
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Kemudian, transformasi dari persamaan di atas menjadi:
QY = [I,- T'ee'] Da+ QOXp + Qe
= [Dal;- DaT ee'] + QX + Q¢
= [Da - DaT'T| + QXB + Q¢
Karena T'T = I, maka:

=0+ QXp + Q¢
Sehingga persamaan dapat disederhanakan menjadi:
QY = 0XB + Q¢
Q¢ = QY+ 0Xp
Setelah dilakukan eliminasi efek tetap, parameter f dapa dieliminasi
menggunakan metode Ordinary Least Squares (OLS) dengan meminimalkan
jumlah kuadrat galat:
F =(0¢)'(Qs)
Dengan mensubstitusikan Qe = QY + QXp ke dalam F, diperoleh :

F = [QY - OXP]'(QY - OXp)
=Q'YQY-Q'YOB-0XpQY+0' X 0
=Q'0Y'Y-20'0Y' X+ Q' OX'Xp'f3

Untuk mendapatkan nilai £ yang meminimalkan F, turunan pertama terhadap /S
dihitung dan disamakan dengan nol:
L
op
Karena:
OF _0Q'QY'Y 020'Q0YXp 0Q'OX'Xp'p
op p op p
=-20'0Y X +20' 0X' Xp (2.9)

Dengan menyamakan turunan pertama dengan nol, diperoleh estimasi parameter

Least Squares Dummy Variable (LSDV) sebagai berikut:
20'0YX+20'0X'XB =0
20'0X'6 =20'0YX
Busov = (@' 0X'X)" (@' QY X)
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Dengan demikian, dalam Fixed Effect Model (FEM), parameter p
diestimasi menggunakan dengan metode Least Squares Dummy Variable (LSDV).
yang mengasumsikan bahwa perbedaan individu diakomodasi melalui variabel
dummy, sehingga efek individu tetap a; telah dieliminasi dari model. Estimasi

parameter 8 dalam model FEM diperoleh sebagai berikut:

Buspy = (Q'OX X)" (@' QY X) (2.10)
2.9.3 Random Effect Model (REM)

Random Effect Model merupakan metode dalam analisis data panel yang
digunakan untuk mengakomodasi perbedaan unik setiap individu dan waktu yang
bersifat acak. Perbedaan ini tidak diukur secara langsung, tetapi dimodelkan
sebagai bagian dari komponen error. REM memungkinkan analisis untuk
menggabungkan pengaruh individu dan waktu secara acak, sehingga hubungan
antara variabel yang dapat diukur dianalisis dengan lebih efisien (Alwi dkk.,
2018).

Model umum Random Effect Model sebagai berikut (Ayu dkk., 2023).

Yi=Byt B X1is + By Xoig + -+ B Xiie + u; + €54 (2.11)
Keterangan:
i 1,2,..,N, menunjukkan unit data cross section
t : 12,...T, menunjukkan unit data time series
Y, . Variabel terikat untuk objek ke-i dan periode waktu ke-t

B, . Koefisien intersep

X, . Variabel bebas ke-k untuk objek ke-i pada waktu ke-t

B,  Koefisien regresi untuk variabel bebas ke-k yang menunjukkan seberapa

besar pengaruhnya terhadap variabel terikat

u; . Komponen error dari estimasi koefisien tersebut

g, . Erroruntuk objek ke-i pada waktu ke-t

Estimasi Parameter dengan Generalized Least Squares (GLS)

Dalam Random Effects Model (REM), perbedaan antar objek dalam

sampel dianggap sebagai efek acak. Berbeda dengan Fixed Effects Model (FEM)

yang menganggap perbedaan objek tercermin dalam intersep tetap, model REM
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mengasumsikan bahwa variasi antar objek diakomodasi dalam struktur errornya.
Pada model Random Effects, error terdiri dari dua komponen yaitu:
vy = u; t &y (2.12)
di mana v;, merupakan error total, «; adalah efek individu yang bersifat acak, dan
¢;; adalah error acak. Keberadaan u; menyebabkan struktur error tidak bersifat
homoskedastik, sehingga metode Ordinary Least Squares (OLS) tidak dapat
memberikan estimasi yang efisien.

Oleh karena itu, digunakan Generalized Least Squares (GLS) untuk
mengatasi heteroskedastisitas dalam error dan menghasilkan estimasi yang lebih
efisien. REM juga disebut sebagai Error Components Model (ECM), karena
struktur error dalam model ini terbagi menjadi dua komponen, yaitu efek individu
dan error acak ( Hakim & Abbas, 2019).

Bentuk matriks Bentuk matriks dari persamaan (2.12) dapat dinyatakan

sebagai berikut:

Y=Xf+e+tu (2.13)

Sehingga,

Y X X2 o Xz(kﬂ)]lf P 1| er] [

Y, |-Xn1 X2 7 nﬂ€+1)J lﬁ(k—o—])J En Un
Keterangan:
Y Vektor nilai variabel terikat (» x 1)
X Matriks variabel bebas n x (k+ 1)
S Vektor koefisien regresi (k+1) x 1

¢ . Vektorerror (nx1)
u . Vektor efek acak individu (n x 1)
Berdasarkan persamaan 2.13, ¢ dapat ditulis sebagai berikut:
e=Y-Xf-u (2.14)
Untuk menentukan penduga parameter £, kita meminimalkan jumlah kuadrat
error (JKS), yang didefinisikan sebagai:
JKS= ¢&'e
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Subtitusi nilai &
JKS = (Y-XB-u) (Y-XB-u)
Selanjutnya, dilakukan transformasi perkalian matriks sebagai berikut:
= YY-YXB-Yu-XYE+XXBB+XLu-u'Y+uXp+uu
Penyederhanaan dilakukan dengan mengelompokkan suku-suku yang serupa:
= YY-(YXB) -BXY-Yu) - u'Y+FXXB+ uXB) +LXu+uu
Dengan memanfaatkan sifat simetri operasi matriks, persamaan ini dapat
disederhanakan menjadi:
= VY-BXY-BXY-uY-uY+BXXB+BXu+pXu+uu
Maka, diperoleh bentuk akhir dari jumlah kuadrat error:
= YY-2XY-24'Y+FXXB + 26X u+u'u
Untuk meminimalkan nilai €'e, turunan pertama dari JKS terhadap £ dan
disamakan dengan nol. Oleh Karena itu,
QIKS_
op
oY aZﬁ’X’Y_ oY B X XB L0 Xu ou'u_ .
op p p op op op
Selanjutnya,turunan dari masing-masing suku dihitung sebagai berikut:
1. Turunandari Y'Y :

aYY_
op
(Karena tidak mengandung )
2. Turunan dari -Zﬁ'X,Y:
028Xy
=.2X'Y
op
3. Turunandari 24'Y:
ou'y ~ 0o
B

(Karena tidak mengandung /)
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4. Turunan dari S X X8 :

BXXB
5 2X'Xp
5. Turunan dari 25’ X u
026’ X' u
% =2X'u
6. Turunan dari u'u :
awu_o
op

(Karena tidak mengandung f)
Turunan yang telah diperoleh kemudian disubstitusikan ke dalam persamaan
berikut:
2X'Y+2X'XB+2X'u=0
Dengan demikian, persamaan dapat dituliskan sebagai berikut:
2X'Y+2X'XB+2X'u = 0
2X'XB =2X'Y-2X'u
X'XB =XY-Xu
X'X)'XXp = (XX (XY - X'u)
B =XX"XY-Xu
Penduga parameter S dalam REM menggunakan metode Generalized Least
Squares (GLS) diperoleh sebagai berikut:

Brspr=XX)" XY - X'u) (2.15)

2.10 Pemilihan model terbaik
Pemilihan model dilakukan melalui beberapa pengujian spesifikasi untuk
memperoleh estimasi model yang paling tepat. Terdapat tiga uji yang digunakan
untuk menentukan estimasi terbaik, yaitu uji Chow, uji Hausman, dan uji

Lagrange Multiplier (LM).
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2.10.1 Uji Chow

Uji Chow atau uji likelihood ratio digunakan untuk menentukan apakah
model yang lebih sesuai adalah Fixed Effect Model atau Common Effect Model
dalam regresi data panel (Alwi, 2018).

Hipotesis untuk uji Chow sebagai berikut:
H, : Model yang sesuai adalah Common Effect Model

H; : Model yang sesuai adalah Fixed Effect Model
Statistika uji yang digunakan yaitu (Indrasetianingsih & Wasik, 2020).

_ (RSScEwm - RRSEE))/(n - 1)
= RSl 1) (2.16)

Keterangan:

RSScpys - Residual Sum of Squares dari Common Effect Model
RRSEgy : Residual Sum of Squares dari Fixed Effect Model
n : Jumlah observasi
k : Jumlah parameter yang di estimasi (jumlah variabel bebas)

Menolak H o Jika nilai  Flipne > Fiaper (mink) atau p-value < o (taraf
signifikan = 0,05), maka hipotesis nol ditolak dan model yang dipilih adalah
Fixed Effect Model.

2.10.2 Uji Hausman

Uji Hausman dilakukan jika hasil dari uji Chow menunjukkan bahwa
model yang tepat adalah Fixed Effect. Tujuan dari uji ini adalah untuk
menentukan model estimasi terbaik antara Fixed Effect Model dan Random Effect
Model (Ayu dkk., 2023).
Hipotesis untuk uji Hausman sebagai berikut:
H , : Model yang sesuai adalah Random Effect Model
H , : Model yang sesuai adalah Fixed Effect Model
Statistik uji yang di gunakan yaitu:

H = [ﬁFEM-ﬁREM]T[Var (ﬁFEM) - Var (ﬁREM)]-l [ﬁFEM-ﬁREM] (2.17)
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Keterangan:

Brgy : Vektor estimasi parameter dari model Fixed Effect

Breu : Vektor estimasi parameter dari model Random Effect

Var(f,,,) : Variansi dari estimasi parameter dari Fixed Effect
Var(B,,,) - Variansi dari estimasi parameter dari Random Effect

Pengujian Hausman didasarkan pada distribusi chi-square, dengan jumlah
derajat kebebasan sebesar k, yaitu sebanyak variabel bebas yang digunakan dalam
model Apabila nilai statistik Hausman melebihi nilai kritis, maka Ho ditolak dan
Fixed Effect Model dianggap sebagai model yang lebih sesuai. Sebaliknya, jika
nilai statistik hausman lebih kecil dari nilai kritis, maka model yang lebih sesuai
adalah Random Effect Model.

2.10.3 Uji Lagrange Multiplier

Uji Lagrange Multiplier merupakan pengujian yang digunakan untuk
menentukan apakah Random Effect Model lebih baik dibandingkan dengan
Common Effect Model. Uji LM mengikuti distribusi chi-square dengan jumlah
derajat kebebasan sebesar jumlah variabel bebas.
Hipotesis untuk uji Lagrange Multiplier sebagai berikut:
H , : Model yang sesuai adalah Common Effect Model
H; : Model yang sesuai adalah Random Effect Model
Statistik uji yang digunakan yaitu (Nurlaily dkk., 2022).

LM =

i Izt 1€zt ]
2(T 1) [Z? 126 ! (2.18)

Keterangan:
n > Jumlah observasi
T : Jumlah periode waktu
e;; . Residual model
Menolak H o Jika hasil dari nilai LM lebih besar dari nilai kritis statistik
chi-square dengan « = 0,05, yang menunjukkan bahwa hipotesis nol ditolak dan

model yang lebih tepat adalah Random Effect Model.
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2.11 Uji Asumsi Klasik
Pada regresi data panel, dilakukan beberapa uji asumsi klasik seperti uji

normalitas, uji multikolinearitas, uji heteroskedastisitas dan uji autokorelasi.

2.11.1 Uji Normalitas

Uji Normalitas merupakan pengujian yang dilakukan untuk memeriksa
apakah residual regresi data panel berdisitribusi normal. Salah satu pendekatan
yang dapat digunakan untuk melakukan uji normalitas adalah uji Shapiro Wilk
(Alwi dkk., 2019).
Hipotesis untuk uji normalitas adalah:
Hy : Residual berdistribusi normal
H; : Residual tidak berdistribusi normal
Statistik uji yang digunakan adalah: (Nilpa & Ridwan, 2023) .

Yax)
W= ﬁ (2.19)

Keterangan :
a; : Koefisien uji Shapiro Wilk
x; . Data sampel ke-i

X :Rata-rata data sampel

Jika p-value < a, maka hipotesis Hy ditolak, yang menunjukkan bahwa
residual tidak berdistribusi normal. Sebaliknya, jika p-value > a, maka hipotesis

Hy gagal ditolak, yang menunjukkan bahwa residual memiliki distribusi normal.

2.11.2 Uji Autokorelasi

Uji Autokorelasi bertujuan untuk mengukur adanya hubungan atau
ketergantungan antara residual pada suatu waktu dengan residual pada waktu
lainnya dalam model regresi. Pada model regresi data panel, Uji Wooldridge
sering digunakan untuk mendeteksi autokorelasi dalam residual. Uji ini diterapkan
pada residual Fixed Effects Model (FEM) untuk memastikan bahwa hasil estimasi
tetap tidak bias dan efisien (Talmera, 2024).



23

Hipotesis untuk uji autokorelasi sebagai berikut:
H, : p = 0 ( Tidak ada autokorelasi)
H; : p # 0 (Ada autokorelasi)
Statistik uji yang digunakan adalah: (Venosia dkk., 2022).

(Y= Vi) = X=X, )) By (i)

AY, = AXB,+ A, (2.20)

Keterangan:
Y;, :Variabel terikat untuk objek ke-i dan periode waktu ke-t
X;; :Variabel bebas untuk objek ke-i dan periode waktu ke-t
AY;, : Perubahan Variabel terikat untuk objek ke-i dan periode waktu ke-t
AX;, : Perubahan variabel bebas untuk objek ke-i dan periode waktu ke-t

Ag;, : Perubahan error untuk objek ke-i pada waktu ke-t

Jika p-value < a, maka hipotesis H, ditolak, yang menunjukkan bahwa
terdapat autokorelasi pada residual. Sebaliknya, jika p-value > a, maka hipotesis
H, gagal ditolak, yang menunjukkan bahwa tidak terdapat autokorelasi pada

residual.

2.11.3 Uji Heteroskedastisitas

Uji Heteroskedastisitas digunakan untuk mengetahui apakah variansi dari
residual bersifat konstan pada seluruh pengamatan. Jika tidak konstan, maka
kesalahan tidak acak dan cenderung terkait dengan satu atau lebih variabel bebas.
Salah satu metode yang umum digunakan adalah uji Breusch-Pagan. (Nur dkk.,
2022).
Hipotesis untuk uji heteroskedasitas sebagai berikut:
Ho : Var (¢;,) = ¢°, Tidak ada heteroskedastisitas
Hi: Var (g;,)# ¢°, Ada heteroskedastisitas
Statistik uji yang digunakan adalah (Sulistianingsih dkk., 2022).

BP = n.R’ (2.21)
Adapun R? adalah Koefisien determinasi dari regresi squared residual

terhadap variabel bebas dengan langkah-langkah sebagai berikut:
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1. Hitung residual kuadrat:
Residual dari model estimasi e;, dikuadratkan menjadi e
2. Regresi Residual Kuadrat terhadap variabel bebas:

Regresi residual kuadrat dinyatakan sebagai berikut:

2 _
€jir — G +ﬁ1X1it +ﬂ2 X2it+"'+ﬁki,int+ it

3. Hitung uji Breausch Pagan dengan rumus:
BP = n.R’

Keterangan:

n :Jumlah observasi

R’ : Koefisien determinasi
Jika p-value < a, maka hipotesis H ( ditolak, yang menunjukkan adanya
heteroskedastisitas. Sebaliknya, jika p-value > o, maka hipotesis H o gagal ditolak,

yang menunjukkan bahwa tidak terdapat heteroskedastisitas.

2.11.4 Uji Multikolinearitas

Uji Multikolineritas bertujuan untuk menguji adanya korelasi antara
variabel bebas dalam model regresi. Model regresi yang baik seharusnya yang
tidak mengandung multikolinearitas. Untuk mendeteksi multikolinearitas, salah
satu indikator yang digunakan adalah Variance Inflation Factor (VIF). Jika nilai
VIF lebih dari 10, maka dapat disimpulkan bahwa model mengandung
multikolinearitas. Sebaliknya, jika nilai VIF kurang dari 10, berarti tidak ada
masalah multikolinearitas (Rondonuwu dkk., 2022).

Statistik uji yang digunakan adalah:

VIF = ——= K=12,.. k (2.22)

1- Ry
Keterangan:
VIF, : Varian Inflation Factor untuk variabel bebas ke-k
R} . Koefisien determinasi dari regresi variabel bebas ke-k terhadap variabel

bebas lainnya
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Adapun kriteria pengambilan keputusan uji multikolinearitas sebagai berikut:
1. Jika nilai VIF < 10, menunjukkan tidak adanya multikolinearitas dalam model

2. Jikanilai VIF > 10, menunjukkan adanya multikolinearitas dalam model

2.12 Uji Signifikansi Parameter

Uji signifikansi bertujuan untuk mengevaluasi koefisien dan signifikansi
dari setiap variabel bebas dalam mempengaruhi variabel terikat. Uji hipotesis ini
menjadi dasar untuk menentukan apakah hasil penelitian mendukung atau tidak
pada hipotesis yang ditentukan pada penelitian. Pengujian ini terdiri dari uji

simultan (uji F), uji parsial (uji t) dan koefisien determinasi R.

2.12.1 Uji Simultan (F)

Uji Simultan atau juga yang dikenal sebagai uji F, digunakan untuk
menguji hipotesis mengenai koefisien regresi secara keseluruhan. Tujuan dari uji
ini adalah untuk menilai kelayakan model yang dipilih (Nur dkk., 2022).

Hipotesis untuk uji simultan sebagai berikut:

Ho @ pB.=0,untuki=1,2,3,4,5 (Variabel bebas secara simultan tidak
berpengaruh terhadap variabel terikat)

Hy : Setidaknya ada satu 8, #0, untuk i = 1, 2, 3,4, 5 (Variabel bebas secara
simultan berpengaruh terhadap variabel terikat)

Statistik uji yang digunakan :

Fitung = % (2.23)
Keterangan:

R’ : Koefisien determinasi

k :Jumlah variabel bebas termasuk konstanta

n :Jumlah observasi

Jika Fhippg > Fupe atau p-value < a, maka hipotesis H, ditolak, yang
menunjukkan bahwa setidaknya ada satu variabel bebas yang berpengaruh
signifikan terhadap variabel terikat secara simultan. Sebaliknya, jika p-value > «,
maka hipotesis H, gagal ditolak, yang menunjukkan bahwa variabel bebas secara

simultan tidak berpengaruh signifikan terhadap variabel terikat.
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Distribusi uji F memiliki daerah kritis yang menentukan keputusan
terhadap hipotesis H,. Gambar berikut menunjukkan batas daerah penolakan dan

penerimaan hipotesis berdasarkan nilai £y,;;,,,, dan Fy,p,;.

H, ditolak

Hp diterima

Gambar 2.1. Daerah Penolakan dan Penerimaan Hipotesis pada Uji F

Gambar 2.1 menunjukkan daerah penerimaan dan penolakan hipotesis
dalam uji F. Wilayah di sebelah kiri garis F,,;.; merupakan daerah penerimaan H,,
sedangkan wilayah yang diarsir di sebelah kanan merupakan daerah penolakan
H,. Jika F,,;,; berada di daerah penerimaan, maka hipotesis H, gagal ditolak, yang
berarti variabel bebas secara simultan tidak berpengaruh signifikan terhadap
variabel terikat. Sebaliknya, jika Fj;,,, berada di daerah penolakan, maka
hipotesis H, ditolak, yang menunjukkan adanya pengaruh signifikan secara
simultan dari variabel bebas terhadap variabel terikat.

2.12.2 Uji Parsial (t)

Uji t digunakan untuk menguji apakah suatu variabel bebas berpengaruh
signifikan secara individual (parsial) terhadap variabel terikat dalam model
regresi. Uji ini mengukur kontribusi setiap variabel bebas dalam menjelaskan
variasi variabel terikat (Ayu dkk., 2023).

Hipotesis untuk uji parsial sebagai berikut:

Hy @ B, B, BB, Bs, =0 (Variabel bebas tidak berpengaruh signifikan
terhadap variabel terikat secara parsial)

Hy @ B, B, B; B, Bs, #0 (Variabel bebas berpengaruh signifikan terhadap

variabel terikat secara parsial)

Statistik uji yang digunakan adalah :
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B
Z‘hil‘ung = SE_(;/J (224)
Keterangan:
B, . Koefisien regresi untuk variabel bebas ke-k yang menunjukkan

seberapa besar pengaruhnya terhadap variabel terikat
SE(B,) : Standar error dari estimasi koefisien regresi
JiKa mg > taper atau p-value < a, maka maka hipotesis H , ditolak, yang
menunjukkan bahwa variabel bebas berpengaruh signifikan terhadap variabel
terikat secara parsial. Sebaliknya, jika p-value > «, maka hipotesis H, gagal
ditolak, yang menunjukkan bahwa variabel bebas tidak berpengaruh signifikan

terhadap variabel terikat.

Distribusi uji t memiliki daerah kritis yang menentukan keputusan
terhadap hipotesis H,. Gambar berikut menunjukkan batas daerah penolakan dan

penerimaan hipotesis berdasarkan nilai ¢, dan #4pe/-

Hy ditolak H, ditolak

Hy diterima Hy diterima

Gambar 2.2. Daerah Penolakan dan Penerimaan Hipotesis pada Uji t

Gambar 2.2 menunjukkan daerah penerimaan dan penolakan hipotesis
dalam uji t. Wilayah di tengah merupakan daerah penerimaan H,, sedangkan dua
wilayah yang diarsir di kedua ujung distribusi merupakan daerah penolakan H,.
Jika #,;,,,, berada di daerah penerimaan, maka hipotesis H, gagal ditolak, yang
berarti variabel bebas tidak berpengaruh signifikan terhadap variabel terikat.
Sebaliknya, jika #,y,, berada di salah satu daerah penolakan (baik sisi Kiri
maupun kanan), maka hipotesis H, ditolak, yang menunjukkan bahwa variabel

bebas berpengaruh signifikan terhadap variabel terikat.

2.12.3 Koefisien determinasi R
Koefisien Determinasi (Goodness of Fit), yang dikenal juga sebagai R,

merupakan ukuran penting dalam regresi karena dapat menunjukkan seberapa
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besar variasi variabel terikat yang dapat dijelaskan oleh variabel bebas dalam
model. Nilai R’ berkisar antara 0 hingga 1. Ketika R’ mendekati 0, hal ini
mengindikasikan bahwa variabel-variabel bebas hampir tidak menjelaskan variasi
yang terjadi pada variabel terikat. Sebaliknya, jika R’ yang mendekati 1
menunjukkan bahwa hampir seluruh variasi pada variabel terikat dapat dijelaskan
oleh model. Dengan demikian, semakin tinggi nilai R?, maka semakin baik pula
kemampuan model regresi dalam merepresentasikan hubungan antara variabel-
variabel yang dianalisis (Nirmolo & Widjajanti, 2018).

Adapun rumus R’ adalah sebagai berikut:

RP=1-2= (2.25)

Namun, nilai R selalu meningkat dengan penambahan variabel bebas,
meskipun variabel tersebut tidak signifikan secara statistik. Untuk mengatasi
kelemahan tersebut, digunakan Adjusted R?, yang memperbaiki nilai R’ dengan
mempertimbangkan jumlah variabel bebas (k) dan jumlah observasi (n). Adjusted
R’ atau koefisien determinasi yang disesuaikan, memberikan evaluasi yang lebih
akurat terhadap kualitas model regresi.

Rumus Adjusted R? adalah sebagai berikut: (Wohon, dkk 2017).

adj R =1- (*=). == (2.26)
Keterangan :
n : Jumlah observasi
k  :Jumlah parameter yang diestimasi (jumlah variabel bebas)

RSS :Residual sum of squares (jumlah kuadrat residual)
TSS : Total sum of squares ( jumlah kuadrat variasi dalam variabel bebas)
Penggunaan Adjusted R’ membantu meningkatkan keakuratan evaluasi model

regresi, terutama pada analisis data panel yang kompleks.
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