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ABSTRAK 

Regresi linier berganda merupakan metode statistika yang banyak digunakan untuk 

menganalisis pengaruh beberapa variabel bebas terhadap satu variabel terikat. Namun, 

metode ini sering menghadapi masalah multikolinearitas, yaitu ketika terdapat korelasi 

yang tinggi antar variabel bebas. Multikolinearitas dapat menyebabkan koefisien regresi 

menjadi tidak stabil dan menurunkan akurasi prediksi model. Penduga Liu merupakan 

pendekatan alternatif yang digunakan untuk mengatasi multikolinearitas dalam regresi 

berganda dengan menambahkan parameter bias guna menghasilkan estimasi koefisien yang 

lebih stabil. Penelitian ini bertujuan untuk mengidentifikasi faktor-faktor kunci yang 

memengaruhi Indeks Ketahanan Pangan (IKP) di Indonesia pada tahun 2023 dengan 

menggunakan Penduga Liu. Variabel bebas yang dianalisis meliputi Persentase Penduduk 

Miskin (𝑋1), Jumlah Penduduk (𝑋2), Rata-rata Pengeluaran Per kapita (𝑋3), Persentase 

Rumah Tangga yang memiliki Akses terhadap Sumber Air Minum Layak (𝑋4), Indeks 

Pembangunan Manusia (𝑋5), Umur Harapan Hidup saat Lahir (𝑋6), dan Rekap Produksi 

Padi (𝑋7). Hasil penelitian menunjukkan bahwa variabel (𝑋3) dan (𝑋5) berpengaruh 

signifikan terhadap IKP di Indonesia, sedangkan variabel (𝑋1, 𝑋2, 𝑋4, 𝑋6, dan 𝑋7) tidak 

memberikan pengaruh yang signifikan. Diharapkan hasil penelitian ini dapat menjadi 

masukan bagi para pemangku kepentingan, termasuk pemerintah dan masyarakat, untuk 

berkolaborasi dalam memperkuat faktor-faktor utama yang menunjang ketahanan pangan 

di Indonesia. 

Kata Kunci: IKP, Multikolinearitas, Penduga Liu, Regresi Linier Berganda 
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ABSTRACT 

Multiple linear regression is a widely used statistical method for analyzing the 

influence of several independent variables on a single dependent variable. However, this 

method often encounters the issue of multicollinearity, which occurs when independent 

variables are highly correlated with each other. Multicollinearity can lead to unstable 

regression coefficients and reduce the accuracy of model predictions. The Liu estimator is 

an alternative approach used to address multicollinearity in multiple regression by 

introducing a bias parameter to produce more stable coefficient estimates. This study aims 

to identify the key factors influencing the Food Security Index (FSI) in Indonesia in 2023 

using the Liu estimator. The independent variables analyzed include the Percentage of 

Poor Population (X₁), Total Population (X₂), Average Per Capita Expenditure (X₃), 

Percentage of Households with Access to Safe Drinking Water (X₄), Human Development 

Index (X₅), Life Expectancy at Birth (X₆), and Rice Production Recap (X₇). The results 

indicate that variables X₃ and X₅ have a significant influence on the FSI in Indonesia, while 

variables (X₁, X₂, X₄, X₆, and X₇) do not. It is expected that the findings of this study will 

serve as input for relevant stakeholders, including the government and the public, to 

collaborate in strengthening the key factors that contribute to food security in Indonesia. 

Keywords: FSI, Liu Estimator, Multicollinearity, Multiple Linear Regression 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

1.1  Latar Belakang  

Regresi linear berganda digunakan untuk menganalisis hubungan antara 

satu variabel terikat dan dua atau lebih variabel bebas. Namun, metode ini sering 

menghadapi masalah multikolinieritas, yaitu ketika variabel bebas memiliki 

korelasi tinggi satu sama lain, yang mengarah pada ketidakstabilan estimasi 

parameter dan menurunnya keandalan model (Badawaire dkk., 2023). Untuk 

mengatasi masalah multikolinearitas dalam regresi linier, Penduga Liu merupakan 

salah satu teknik yang dapat digunakan. Penduga ini merupakan modifikasi dari 

regresi Ridge dengan penambahan parameter bias tambahan yang mengontrol 

tingkat penyusutan koefisien regresi. Dengan demikian, Penduga Liu dapat 

memberikan estimasi parameter yang lebih stabil dan akurat, terutama dalam 

kondisi multikolinearitas yang tinggi (Babar dkk., 2021). 

Beberapa peneliti telah menerapkan Penduga Liu pada model regresi. 

Seperti, Herawati dkk. (2025), yang menggunakan Penduga Liu pada regresi 

logistik biner dengan data simulasi yang mengandung masalah multikolinearitas 

dan membandingkannya dengan Maximum Likelihood Estimator (MLE) dan Least 

Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO). Hasil penelitian tersebut 

menunjukkan bahwa ketika data mengalami multikolinearitas tinggi, Penduga Liu 

mampu menghasilkan estimasi parameter yang lebih stabil dan akurat dibandingkan 

MLE maupun LASSO, yang ditunjukkan melalui nilai Mean Squared Error (MSE) 

dan Akaike Information Criterion (AIC) yang lebih rendah untuk setiap ukuran 

sampel yang dianalisis. Sementara itu, Suhail dkk. (2021) menerapkan Penduga Liu 

pada regresi linier berganda untuk mengatasi multikolinearitas akibat korelasi yang 

tinggi antar variabel penjelas. Dalam penelitian tersebut, kinerja Penduga Liu 

dibandingkan dengan Ordinary Least Squares (OLS) dan regresi Ridge, melalui 

simulasi Monte Carlo serta aplikasi pada data nyata, yaitu data semen Portland dan 

data tingkat kejahatan di Amerika Serikat. Hasilnya menunjukkan bahwa dalam 

kondisi multikolinearitas tinggi, Penduga Liu memberikan estimasi parameter yang 

lebih stabil dan akurat dibandingkan OLS dan regresi Ridge. 
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Meskipun berbagai penelitian telah menunjukkan efektivitas Penduga Liu 

dalam mengatasi multikolinearitas dan meningkatkan akurasi estimasi di berbagai 

bidang, penerapannya dalam analisis ketahanan pangan di Indonesia masih sangat 

terbatas. Padahal, penggunaan Penduga Liu dalam model regresi linier berganda 

berpotensi memberikan hasil estimasi yang lebih akurat dalam mengidentifikasi 

faktor-faktor yang memengaruhi ketahanan pangan, terutama ketika data 

mengandung multikolinearitas. Ketahanan pangan sendiri merupakan isu penting 

yang dihadapi Indonesia, mengingat besarnya jumlah penduduk serta tantangan 

geografis dan distribusi sumber daya yang kompleks.  

Menurut Badan Pangan Nasional (BPN) (2023), Indonesia masih 

menghadapi masalah ketahanan pangan yang signifikan, terutama di daerah 

terpencil dan kurang berkembang. Tantangan ini semakin kompleks akibat 

perubahan iklim, pertumbuhan populasi, serta distribusi pangan yang tidak merata. 

Untuk memahami urgensi penerapan Penduga Liu dalam konteks ini, penting untuk 

mengetahui bagaimana ketahanan pangan diukur serta faktor-faktor yang 

mempengaruhinya.  

Ketahanan pangan didefinisikan sebagai kondisi terpenuhinya kebutuhan 

pangan dari tingkat nasional hingga individu, yang ditandai dengan ketersediaan 

pangan yang cukup, baik dari segi kuantitas maupun kualitas, serta akses yang 

aman, beragam, bergizi, seimbang, dan terjangkau tanpa bertentangan dengan nilai 

budaya dan keyakinan masyarakat. Pengukuran ketahanan pangan biasanya 

melibatkan berbagai faktor, termasuk produksi pertanian, akses terhadap pangan, 

dan stabilitas pasokan pangan (BPN, 2023). 

Berdasarkan latar belakang diatas, penelitian ini bertujuan untuk 

menerapkan Penduga Liu pada regresi linier berganda dalam mengidentifikasi 

faktor-faktor yang mempengaruhi Indeks Ketahanan Pangan (IKP) di Indonesia 

pada tahun 2023. Dengan menggunakan Penduga Liu, model yang dihasilkan 

diharapkan lebih stabil dalam mengatasi multikolinieritas dan mampu memberikan 

hasil estimasi yang lebih akurat. Informasi yang diperoleh dari penelitian ini dapat 

menjadi dasar bagi pemangku kebijakan dalam merancang strategi yang lebih 

efektif untuk meningkatkan ketahanan pangan di Indonesia.  
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1.2  Rumusan Masalah  

Berdasarkan dari latar belakang di atas, maka dapat disimpulkan rumusan  

masalah dari penelitian ini adalah: 

1. Bagaimana hasil persamaan model Penduga Liu pada regresi linier berganda 

pada Indeks Ketahanan Pangan (IKP) di Indonesia? 

2. Faktor-faktor apa saja yang mempengaruhi Indeks Ketahanan Pangan (IKP)  di 

Indonesia berdasarkan penerapan Penduga Liu pada regresi linier berganda?  

1.3 Tujuan Penelitian 

Berdasarkan dari rumusan masalah yang ada, maka dapat di tentukan tujuan 

dari penelitian ini adalah: 

1. Untuk mengetahui hasil persamaan model Penduga Liu pada regresi linier 

berganda pada Indeks  Ketahanan Pangan (IKP) di Indonesia. 

2. Untuk mengetahui faktor-faktor apa saja yang mempengaruhi Indeks 

Ketahanan Pangan (IKP) di indonesia berdasarkan penerapan Penduga Liu 

pada regresi linier berganda. 

1.4   Manfaat Penelitian 

Dengan tercapainya tujuan penelitian, penelitian ini diharapkan dapat 

memberikan beragam manfaat:  

1. Memperkuat penggunaan Penduga Liu dalam regresi linier berganda sebagai 

solusi atas masalah multikolinearitas, khususnya dalam analisis Indeks 

Ketahanan Pangan (IKP) di Indonesia. 

2. Meningkatkan pemahaman yang lebih mendalam mengenai ketahanan pangan 

melalui metode analisis yang lebih akurat dan pemanfaatan data sekunder 

secara efektif. 

3. Mendorong pengembangan penelitian lanjutan dalam bidang statistika terapan, 

khususnya terkait penerapan metode alternatif pada regresi yang menghadapi 

permasalahan multikolinearitas. 

4. Memberikan rekomendasi kebijakan yang relevan berdasarkan hasil analisis, 

yang dapat digunakan untuk mendukung peningkatan kesejahteraan 

masyarakat Indonesia serta menjadi referensi bagi penelitian selanjutnya. 
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1.5  Batasan Masalah 

Batasan masalah dalam penelitian ini adalah: 

1. Penelitian ini menggunakan metode Penduga Liu pada regresi linier berganda 

untuk menganalisis faktor-faktor yang mempengaruhi Indeks Ketahanan 

Pangan (IKP) di Indonesia. 

2. Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data Indeks Ketahanan 

Pangan (IKP) di Indonesia pada tahun 2023. 
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BAB II 

KAJIAN PUSTAKA 

2.1 Regresi Linier Berganda 

Analisis regresi secara konseptual merupakan metode sederhana untuk 

memeriksa hubungan antara variabel. Hubungan antara variabel yang dimaksud 

tersebut digambarkan dalam bentuk persamaan atau model yang menghubungkan 

antara variabel terikat (Y) dan satu atau lebih variabel bebas (X) (Montgomery dkk., 

2012).  

Analisis regresi linier yang terdiri dari satu variabel terikat dan satu variabel 

bebas disebut dengan regresi linier sederhana, sedangkan analisis regresi linier 

berganda terdiri dari satu variabel terikat dengan lebih dari satu variabel bebas. 

Analisis regresi linier berganda merupakan suatu algoritma yang digunakan untuk 

menelusuri pola hubungan antara variabel terikat dengan dua atau lebih variabel 

bebas. Secara umum model regresi linier berganda dengan variabel terikat (Y) yang 

merupakan fungsi linier dari 𝑝 variabel bebas 𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝑝 , dapat dinyatakan 

dalam Persamaan sebagai berikut (Gujarati, 2010):  

          𝒀𝑖  =  𝜷0 + 𝜷1𝑿1𝑖 + 𝜷2𝑿2𝑖 + ⋯+ 𝜷𝑝𝑿𝑖𝑝 + 𝜺𝑖        (2.1) 

untuk 𝑖 = 1,2, … , 𝑛 dan 𝜺𝑖~𝑁(0, 𝜎2), dari model (2.1) dapat dituliskan Persamaan 

dalam notasi matriks sebagai berikut: 

𝒀 = 𝑿𝜷 + 𝜺         (2.2) 

    𝒀 = [

𝒚1

𝒚𝑧

⋮
𝒚𝑛

] , 𝑿 =

[
 
 
 
1 𝒙11 𝒙12 ⋯ 𝒙1𝑝

1 𝒙21 𝒙22 ⋯ 𝒙2𝑝

⋮ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮
1 𝒙𝑛1 𝒙𝑛2 ⋯ 𝒙𝑛𝑝]

 
 
 

, 𝜷 =

[
 
 
 
 
𝜷0

𝜷1

𝜷2

⋮
𝜷𝑝]

 
 
 
 

, 𝜺 = [

𝜺1

𝜺2

⋮
𝜀𝑛

] 

dimana, 

𝒀  :  Vektor variabel terikat berukuran (𝑛 × 1) 

𝑿  :  Matriks variabel bebas berukuran (𝑛 × (𝑝 + 1)) 

𝜷  :  Vektor parameter regresi berukuran ((𝑝 + 1) × 1) 

𝜺  :  Vektor error (residual) berukuran (𝑛 × 1) 

𝑛 :  Jumlah observasi  
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2.2 Penduga Ordinary Least Square (OLS) 

Menurut Montgomery & Peck (1992), salah satu metode yang digunakan 

untuk menduga parameter model regresi linier berganda ialah metode kuadrat 

terkecil atau Ordinary Least Square (OLS). Metode OLS digunakan untuk 

memperkirakan parameter regresi dengan cara meminimumkan jumlah kuadrat 

kesalahan (error) dari model regresi yang dibentuk. Berdasarkan Persamaan (2.2) 

diperoleh Persamaan (2.3). 

𝜺 = 𝒀 − 𝑿𝜷        (2.3) 

Jumlah kuadrat galat (Sum of Squared Errors, SSE) dituliskan: 

𝑺(𝜷) = 𝜺′𝜺 = (𝒀 − 𝑿𝜷)′(𝒀 − 𝑿𝜷) 

Kembangkan bentuk kuadrat: 

𝑺(𝜷) = (𝒀′ − 𝜷′𝑿′)(𝒀 − 𝑿𝜷) 

 =  𝒀′𝒀 − 𝒀′𝑿𝜷 − 𝜷′𝑿′𝒀 + 𝜷′𝑿′𝑿𝜷 

Karena 𝒀′𝑿𝜷 adalah scalar, 𝒀′𝑿𝜷 = (𝒀′𝑿𝜷) = 𝜷′𝑿′𝒀,  

maka, 

 𝑺(𝜷) =  𝒀′𝒀 − 𝟐𝜷′𝑿′𝒀 + 𝜷′𝑿′𝑿𝜷 

Turunan 𝑺(𝜷) terhadap 𝜷: 

𝝏𝑺(𝜷)

𝝏𝜷
=

𝝏

𝝏𝜷
 (−2𝜷′𝑿′𝒀 +

𝝏

𝝏𝜷
(𝜷′𝑿′𝑿𝜷) 

𝝏

𝝏𝜷
(−2𝜷′𝑿′𝒀) ⇒ −2𝑿′𝒀 

𝝏

𝝏𝜷
(𝜷′𝑿′𝑿𝜷)  ⇒ 2𝑿′𝑿𝜷 

Jadi, 

𝝏𝑺(𝜷)

𝝏𝜷
= −2𝑿′𝒀 + 2𝑿′𝑿𝜷 

Setarakan dengan nol: 

−2𝑿′𝒀 + 2𝑿′𝑿𝜷 = 0 

⇒ 𝑿′𝑿𝜷 = 𝑿′𝒀 
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sehingga diperoleh penduga kuadrat terkecil (OLS) dari 𝛽 pada regresi linier 

berganda adalah, sebagai berikut. 

     𝛽̂𝑂𝐿𝑆 = (𝑿′𝑿)−1𝑿′𝒀                     (2.4) 

dimana, 

𝜺  :  Vektor error (residual) berukuran (𝑛 × 1) 

𝒀  :  Vektor variabel terikat yang berukuran (𝑛 × 1) 

𝑿  :  Matriks variabel bebas berukuran (𝑛 × (𝑝 + 1)) 

𝜷  :  Vektor parameter regresi berukuran ((𝑝 + 1) × 1) 

𝑆  :  Jumlah kuadrat galat Sum of Squared Errors (SSE) 

𝛽̂  :  Estimasi parameter regresi (𝑛 × 1) 

2.3 Uji Asumsi Klasik 

Beberapa uji asumsi klasik yang digunakan adalah uji normalitas, uji 

heteroskedastisitas, uji autokorelasi, dan uji multikolinearitas. 

2.3.1 Uji Normalitas 

Uji normalitas merupakan pengujian yang dilakukan untuk menentukan 

apakah nilai residual terdistribusi secara normal. Model regresi yang baik ditandai 

dengan nilai residual yang mengikuti distribusi normal. Salah satu metode yang 

digunakan untuk mendeteksi normalitas ini adalah uji One Sample Shapiro-Wilk, 

yang direkomendasikan untuk data dengan jumlah responden kurang dari 50. Uji 

ini bertujuan untuk mengevaluasi apakah data dalam sampel kecil (<50) memiliki 

distribusi acak yang sesuai dengan distribusi normal (Khotimah dkk., 2024). 

Hipotesis untuk uji normalitas yaitu: 

𝐻0 :  Data residual berdistribusi secara normal 

𝐻1 :  Data residual tidak berdistribusi secara normal 

Statistik uji yang digunakan: 

                𝑊 = 
(∑𝑎𝑖𝒙𝑖)

2

∑(𝒙𝑖−𝒙̅)2
          (2.5) 

dimana, 

𝑎𝑖 :  Koefisien uji Shapiro-Wilk 

𝑋𝑖 :  Data sampel ke- 𝑖 
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𝑥̅ :  Rata-rata data sampel 

Adapun kriteria pengambilan keputusan uji normalitas sebagai berikut 

(Khotimah dkk., 2024): 

1. Jika nilai 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 < 𝛼 (0,05), artinya residual berdistribusi normal 

2. Jika nilai 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 > 𝛼 (0,05), artinya residual tidak berdistribusi normal. 

2.3.2 Uji Autokorelasi 

Uji Autokorelasi digunakan untuk mengukur tingkat hubungan atau 

ketergantungan antara residual pada suatu waktu dengan residual di waktu lainnya 

dalam model regresi. Salah satu metode yang sering digunakan untuk menguji 

autokorelasi adalah uji Durbin-Watson. Uji Durbin-Watson (Uji DW) merupakan 

uji yang sangat populer untuk menguji ada-tidaknya masalah autokorelasi dari 

model empiris yang diestimasi (Sulistianingsih dkk., 2022). 

Hipotesis untuk uji autokorelasi yaitu: 

𝐻0 ∶  𝜌 = 0 (Tidak ada autokorelasi) 

𝐻1 ∶  𝜌 ≠ 0 (Ada autokorelasi) 

Statistik uji yang digunakan: 

     𝐷𝑊 =
∑𝑡=2

𝑛 (𝒆𝒕−𝒆𝒕−1)2

∑𝑡=1
𝑛 𝒆𝒕

2                     (2.6) 

dimana, 

𝑒𝑡 : Residual pada waktu ke- 𝑡 

𝑒𝑡−1 : Residual pada waktu ke- 𝑡 − 1 

𝑛 : Jumlah observasi 

 Adapun kriteria pengambilan keputusan uji autokorelasi sebagai berikut: 

1. Jika nilai 𝐷𝑊 < 𝐷𝐿, artinya data memiliki autokorelasi positif 

2. Jika nilai DW > 4 − 𝐷𝐿, artinya data memiliki autokorelasi negatif 

3. Jika nilai 𝐷𝐿 < DW < 𝐷𝑈, artinya tidak terdapat kesimpulan adanya 

autokorelasi 

4. Jika nilai 𝐷𝑈 < 𝐷𝑊 < 4 − 𝐷𝑈, artinya tidak terjadi autokorelasi. 

Nilai 𝐷𝐿 dan 𝐷𝑈 merupakan nilai batas bawah dan batas atas yang dapat 

dicari melalui tabel Durbin Watson, berdasarkan jumlah variabel bebas (𝑘) dan 

jumlah sampel (𝑛) yang relavan (Sulistianingsih dkk., 2022). 
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2.3.3 Uji Heteroskedastisitas 

Uji heteroskedastisitas ini digunakan untuk mendeteksi apakah terdapat 

ketidaksamaan varian residual untuk semua pengamatan dalam model regresi. 

Pengujian dilakukan dengan meregresikan variabel bebas terhadap nilai absolut 

residual, di mana residual merupakan selisih antara nilai variabel 𝑌 aktual dengan 

nilai 𝑌 yang diprediksi, dan absolut adalah nilai mutlak (selalu positif). Jika nilai 

signifikansi antara variabel bebas dan absolut residual lebih dari 0,05, maka dapat 

disimpulkan bahwa tidak terjadi heteroskedastisitas. Salah satu metode yang bisa 

digunakan untuk melihat ada atau tidaknya heteroskedastisitas adalah dengan 

menggunakan uji Breusch-Pagan (Khotimah dkk., 2024). 

Hipotesis untuk uji heteroskedastisitas yaitu: 

𝐻0 ∶  𝑉𝑎𝑟 (𝜺𝑖𝑡)  = 𝜎2 (Tidak ada heteroskedastisitas) 

𝐻1 ∶  𝑉𝑎𝑟 (𝜺𝑖𝑡)  ≠ 𝜎2 (Ada heteroskedastisitas) 

Statistik uji yang digunakan: 

𝐵𝑃 = 𝑛. 𝑅2         (2.7) 

dimana, 

n     :  Jumlah observasi  

𝑅2   :  Koefisien determinasi 

Adapun kriteria pengambilan keputusan uji heteroskedastisitas sebagai berikut: 

1. Jika nilai 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 < 𝛼 (0,05) maka tolak 𝐻0, artinya tidak terdapat 

heteroskedastisitas (model memenuhi asumsi homoskedastisitas) 

2. Jika nilai 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 > 𝛼 (0,05) maka gagal tolak 𝐻0, artinya terdapat 

heteroskedastisitas. 

Dengan demikian, hasil pengujian dapat menjadi dasar untuk menilai 

apakah model regresi yang digunakan telah memenuhi asumsi klasik mengenai 

homoskedastisitas atau belum (Khotimah dkk., 2024). 

2.3.4 Uji Multikolinearitas 

Multikolinearitas adalah kejadian adanya korelasi antar variabel bebas. 

Artinya ada korelasi antara X1, X2, … , Xn.  Multikolinearitas adalah kondisi 

terdapatnya hubungan linier atau korelasi antara satu variabel bebas dengan 

variabel bebas yang lain. Dalam model regresi, adanya korelasi antar variabel bebas 
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menyebabkan dugaan parameter regresi yang dihasilkan memiliki galat yang besar. 

Beberapa metode yang digunakan untuk mendeteksi ada atau tidaknya 

multikolinearitas adalah sebagai berikut (Kameela, 2024). 

1. Matriks Korelasi 

Cara paling sederhana untuk mendeteksi adanya multikolinearitas dapat 

dilihat dari nilai korelasi yang tinggi antara pasangan variabel bebas. Matriks 

korelasi r dituliskan dalam bentuk: 

𝑹 =

[
 
 
 

1 𝒓12 ⋯ 𝒓1𝑝

𝒓12 1 ⋯ 𝒓2𝑝

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
𝒓p1 𝒓𝑝2 ⋯ 1 ]

 
 
 

 

𝑟𝑗𝑘 =
𝐶𝑜𝑣 (𝒙𝑖−𝒙𝑗)

√𝑉𝑎𝑟 (𝒙𝑖)𝑉𝑎𝑟 (𝒙𝑗)
=

∑ (𝑛
𝑘=1 𝒙𝑘𝑖−𝒙̅𝑖)(𝒙𝑘𝑗−𝒙̅𝑗)

√∑ (𝒙𝑘𝑖−𝒙̅𝑖)
2𝑛

𝑘=1  ∑ (𝒙𝑘𝑗−𝒙̅𝑗)
2𝑛

𝑘=1  
                  (2.8) 

dimana, 

𝑹       :  Matriks korelasi, berukuran (𝑝 × 𝑝) 

𝑟𝑖𝑗       :  Koefisien korelasi antara variabel ke-𝑖 dan ke-𝑗 

𝐶𝑜𝑣 𝑥𝑖,𝑗 :  Kovarians antara 𝑥𝑖 dan 𝑥𝑗 

𝑉𝑎𝑟 𝑥𝑖,𝑗 :  Variansi masing-masing variabel 

𝑥𝑘𝑖       :  Nilai pengamatan ke- 𝑖 pada variabel bebas 

𝑥̅𝑖       :  Rata-rata variabel ke-𝑖 

𝑛       :  Jumlah observasi 

 Salah satu indikasi adanya multikolinearitas ialah diperolehnya koefisien 

korelasi yang cukup besar antar variabel bebas. Koefisien korelasi dapat diartikan 

sebagai ukuran kekuatan hubungan yang dapat digambarkan dalam interval 

berdasarkan koefisien korelasi (Kameela, 2024). Berikut Tabel 2.1 yang 

menunjukan kekuatan hubungan antara variabel berdasarkan koefisien korelasi. 

Tabel 2.1 Kekuatan hubungan antar variabel berdasarkan koefisien korelasi 

Koefisien Korelasi Interpretasi 

0,00 - 0,199 Korelasi sangat lemah/rendah 

0,20 - 0,399 Korelasi lemah 

0,40 – 0,599 Korelasi sedang 

0,60 – 0,799 Korelasi kuat 
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Jika koefisien korelasi antar dua variabel tinggi |𝒓𝑗𝑘| > 0,80, maka 𝑥𝑗 dan 𝑥𝑘 

diduga terjadi masalah multikolinearitas (Sugiyono, 2017). 

2. Nilai Variance Inflation Factor (VIF) 

Ketika korelasi ada di antara variabel bebas, kesalahan standar koefisien 

variabel bebas akan meningkat dan akibatnya variansi koefisien variabel bebas 

meningkat. VIF dari 𝒙𝒊 didefinisikan sebagai ukuran kenaikan variansi dan 

kovarians dari 𝑥𝑖 terhadap variabel bebas lain dalam model. Adapun elemen 

diagonal invers matriks korelasi yang sangat berguna untuk mendeteksi adanya 

multikolinearitas, VIF dapat dihitung dengan rumus sebagai berikut (Kameela, 

2024). 

 VIF𝑗 =
1

1−𝑅𝑗
2   𝐽 = 1,2, … , 𝑗          (2.9) 

dimana, 

VIF𝑗   : Variance Inflation Factor untuk variabel ke-𝑗 

𝑅𝑗
2     :  Koefisien determinasi dari regresi variabel bebas ke- 𝑗  

 Adapun kriteria pengambilan keputusan uji multikolinearitas sebagai berikut: 

1. Jika nilai VIF ≤ 10, menunjukkan tidak adanya multikolinearitas dalam model 

2. Jika nilai VIF > 10, menunjukkan adanya multikolinearitas dalam model 

(Rondonuwu dkk., 2022). 

2.4 Uji Signifikansi Parameter 

Uji signifikansi dilakukan dengan memeriksa nilai koefisien dan tingkat 

signifikansi setiap variabel bebas untuk mengetahui pengaruhnya terhadap variabel 

terikat. Hasil uji ini digunakan sebagai dasar untuk menentukan apakah H₀ ditolak 

atau gagal ditolak. Pengujian mencakup uji simultan (uji F), uji parsial (uji t), dan 

koefisien determinasi R. 

2.4.1 Uji Simultan (Uji 𝐅)  

Uji simultan atau Uji F, digunakan untuk menguji pengaruh semua variabel 

bebas secara bersama-sama terhadap variabel terikat. Tujuan dari uji ini adalah 

Koefisien Korelasi Interpretasi 

0,80 – 1,000 Korelasi sangat kuat 
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untuk menentukan apakah model regresi yang digunakan dapat dianggap signifikan 

dan layak dalam menjelaskan hubungan antara variabel (Prasmono & Ahdika, 

2023). 

Hipotesis untuk uji simultan yaitu: 

𝐻0: 𝛽1 = 𝛽2 = ⋯ = 𝛽𝑘 = 0 (Variabel bebas secara simultan tidak berpengaruh 

terhadap variabel terikat) 

𝐻1: 𝛽1 ≠ 𝛽2 ≠ ⋯ ≠ 𝛽𝑘 ≠ 0 (Variabel bebas yang berpengaruh terhadap variabel 

terikat). 

Statistik uji yang digunakan: 

𝐹ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 =
𝑅2𝑘

(1−𝑅2)/(𝑛−𝑘−1)
       (2.10) 

dimana, 

𝐹ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔:  Statistik uji F (menguji signifikansi keseluruhan model regresi) 

𝑅2  :  Koefisien determinasi 

𝑘    :  Jumlah variabel bebas dalam model regresi termasuk konstanta 

𝑛    :  Jumlah observasi 

Apabila nilai 𝐹ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 ≥ 𝐹𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙 atau 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 ≤ 𝛼, maka hipotesis tolak 𝐻0, 

yang menunjukkan bahwa setidaknya terdapat satu variabel bebas yang 

berpengaruh signifikan terhadap variabel terikat secara simultan.  Sebaliknya, 𝑝 −

𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 ≤  𝛼, maka hipotesis gagal tolak 𝐻0, yang menunjukkan bahwa variabel 

bebas secara simultan tidak berpengaruh signifikan terhadap variabel terikat 

(Prasmono & Ahdika, 2023). 

2.4.2 Uji Parsial (Uji 𝒕) 

Uji t digunakan untuk menguji apakah setiap variabel bebas memiliki 

pengaruh signifikan secara parsial terhadap variabel terikat dalam model regresi. 

Pengujian ini bertujuan untuk menilai sejauh mana masing-masing variabel bebas 

berkontribusi dalam menjelaskan variasi pada variabel terikat (Rahayu dkk., 2023). 

Hipotesis untuk uji parsial yaitu: 

𝐻0: 𝛽𝑗 = 0, 𝑗 = 1,2,… , 𝑝 (variabel bebas tidak berpengaruh signifikan terhadap 

variabel terikat pada model) 



13 
 

 
 

𝐻1: 𝛽𝑗 ≠ 0, 𝑗 = 1,2, … , 𝑝 (variabel bebas berpengaruh signifikan terhadap variabel 

terikat pada model) 

Statistik uji yang digunakan: 

𝑡𝑗 =
𝜷̂𝑗

𝑆𝐸(𝜷̂𝑗)
=

𝜷̂𝑗

√𝝈̂2𝑐𝑗𝑗

                                (2.11) 

dimana, 

𝑡𝑗  : Nilai statistic uji t untuk koefisien regresi  

𝛽̂𝑗  : Koefisien regresi hasil pendugaan parameter pada variabel bebas ke-𝑗 

𝑆𝐸(𝛽𝑗) : Standar error atau residual dari 𝛽̂𝑗 

𝜎̂2  : Penduga varians error 

𝑆𝑆𝐸  : Sum of Squared Errors 

   Apabila 𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 ≥ 𝑡𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙 atau 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 ≤ 𝛼, maka hipotesis 𝐻0 ditolak, 

yang menunjukkan bahwa variabel bebas berpengaruh signifikan terhadap variabel 

terikat secara parsial. Sebaliknya, 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 ≥  𝛼, maka hipotesis 𝐻0 gagal 

ditolak, yang menunjukkan bahwa variabel bebas tidak berpengaruh signifikan 

terhadap variabel terikat (Rahayu dkk., 2023). 

2.4.3 Koefisien Determinasi R 

 Koefisien Determinasi R, yang dikenal sebagai Adjusted-𝑅2 merupakan 

ukuran penting dalam analisis regresi karena menunjukkan seberapa besar variasi 

variabel terikat yang dapat dijelaskan oleh variabel bebas dalam model regresi. 

Nilainya berkisar antara 0 hingga 1. 𝑅2 mendekati 0 berarti model kurang mampu 

menjelaskan variasi 𝑌 sedangkan 𝑅2 mendekati 1 menunjukkan model sangat baik 

dalam menjelaskan variasi tersebut. Semakin tinggi 𝑅2, semakin baik representasi 

model terhadap hubungan antar variabel (Nirmolo & Widjajanti, 2018). 

 Adapun rumus 𝑅2 adalah sebagai berikut: 

    𝑅2 =
𝑆𝑆𝑅

𝑇𝑆𝑆
= 1 −

𝑆𝑆𝐸

𝑇𝑆𝑆
      (2.12) 

Namun, nilai 𝑅2 selalu meningkat dengan penambahan variabel bebas, 

meskipun variabel tersebut tidak signifikan secara statistik. Untuk mengatasi 

kelemahan tersebut, digunakan Adjusted-𝑅2, yang memperbaiki nilai 𝑅2 dengan 
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mempertimbangkan jumlah variabel bebas (k) dan jumlah observasi (n). Adjusted-

𝑅2 atau koefisien determinasi yang disesuaikan, memberikan evaluasi yang lebih 

akurat terhadap kualitas model regresi. 

Rumus Adjusted-𝑅2 adalah sebagai berikut: (Wohon, dkk 2017). 

   𝐴𝑑𝑗 − 𝑅2 = 1 −

𝑆𝑆𝐸
𝑛 − 𝑘
𝑇𝑆𝑆
𝑛 − 1

 

dimana, 

𝑛      : Jumlah observasi 

𝑘      : Jumlah variabel bebas dalam model regresi termasuk konstanta 

𝑇𝑆𝑆  : Total sum of squares (jumlah kuadrat total) 

𝑆𝑆𝑅  : Residual sum of squares (jumlah kuadrat regresi) 

𝑆𝑆𝐸  : Error sum of squares (jumlah kuadrat galat) 

Penggunaan Adjusted-𝑅2 membantu meningkatkan keakuratan evaluasi 

model regresi (Wohon, dkk 2017). 

2.5 Mean Squared Error (MSE) 

Mean Squared Error (MSE) adalah pengukuran yang digunakan untuk 

menilai kualitas model regresi, dengan mengukur perbedaan antara nilai prediksi 

dan nilai yang sebenarnya. MSE menggabungkan dua komponen utama yaitu bias 

dan variansi dari estimasi parameter model (Ghozali, 2009). 

Secara matematis, MSE dapat dinyatakan dengan rumus umum sebagai 

berikut: 

      𝑀𝑆𝐸(𝛽̂) =  𝐵𝑖𝑎𝑠2(𝛽̂) +  𝑉𝑎𝑟2(𝛽̂)      (2.14) 

dimana, 

𝐵𝑖𝑎𝑠(𝛽̂)   :  Perbedaan antara nilai estimasi dan nilai parameter yang sesungguhnya 

𝑉𝑎𝑟(𝛽̂)  : Variansi dari estimasi parameter, yang mengukur seberapa banyak 

estimasi dapat berfluktuasi dengan data yang berbeda.  

MSE memberikan gambaran tentang kualitas model yaitu semakin kecil 

nilai MSE, semakin baik model dalam menghasilkan estimasi yang mendekati nilai 

sesungguhnya. Dalam konteks penelitian ini, MSE menjadi indikator penting untuk 

(2.13) 
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membandingkan kinerja antara metode Ordinary Least Squares (OLS) dan Penduga 

Liu, terutama dalam menghadapi masalah multikolinearitas (Ghozali, 2009). 

2.6 Regresi Penduga Liu 

Penduga Liu pertama kali diperkenalkan oleh Liu Kejian pada tahun 1993. 

Metode Liu merupakan gabungan dari metode Stein dan metode Ridge yang 

digunakan untuk mengatasi masalah multikolinearitas pada regresi linier. Teknik 

ini memodifikasi metode regresi Ridge dengan menambahkan parameter tambahan 

yang mengontrol derajat penyusutan koefisien regresi (Liu, 1993). Penduga Liu 

dirumuskan sebagai berikut: 

    𝛽̂𝑑 = (𝑿′𝑿 + 𝑰)−𝟏(𝑿′𝒀 + 𝑑𝛽̂), 𝛽̂𝑂𝐿𝑆   0 < 𝑑 < 1     (2.15) 

Penduga Liu pada regresi linier diperoleh dengan menambahkan baris pada 

model (2.2) dengan fungsi kendala 𝑑𝛽̂ = 𝜷 + 𝜺̃, yaitu : 

[
𝒀𝒏×𝟏

ⅆ𝜷̂𝒌×𝟏

] = [
𝑿𝒏×𝒌𝜷𝒌×𝟏 + 𝜺𝒏×𝟏

𝑰𝒌×𝒌𝜷𝒌×𝟏 + 𝜺̃𝒌×𝟏
] 

dimana 𝛽̂ ialah hasil penduga dari metode OLS. Sehingga didapatkan model regresi 

linier berganda baru yaitu: 

                 𝒀𝒃 = 𝑿𝒃𝜷 + 𝜺𝒃        (2.16) 

dengan: 

𝒀𝒃 =

[
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

𝒚1

𝒚2

⋮
𝒚𝑛

− − −
ⅆ𝛽̂0

ⅆ𝜷̂1

ⅆ𝜷̂2

⋮
ⅆ𝜷̂𝑝 ]

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

, 𝑿𝒃 =

[
 
 
 
 
 
 
 
 
 

1
1
⋮
1

− − −
1
0
0
⋮
0

𝒙11

𝒙21

⋮
𝒙𝑛1

− − −
0
1
0
⋮
0

𝒙12

𝒙22

⋮
𝒙𝑛2

− − −
0
0
1
⋮
0

⋯
⋯
⋱
⋯

− − −
⋯
⋯
⋯
⋱
⋯

𝒙1𝑝

𝒙2𝑝

⋮
𝒙𝑛𝑝

− − −
0
0
0
⋮
1 ]

 
 
 
 
 
 
 
 
 

, 𝜷 =

[
 
 
 
 
𝜷0

𝜷1

𝜷2

⋮
𝜷𝑝]

 
 
 
 

, 𝜺𝑏, =

[
 
 
 
 
 
 
 
 

𝜺1

𝜺2

⋮
𝜺𝑛

− − −
𝜺̃1

𝜺̃2

⋮
𝜺̃𝑝 ]

 
 
 
 
 
 
 
 

  

atau dapat dituliskan dengan  𝒀𝑏 = [
𝒀
0
] , 𝑿𝑏 = [

𝒙

√1−ⅆ .  𝑰
] 

dimana,  

𝛽̂𝑑   :  Penduga Liu (koefisien regresi dengan parameter penalti 𝑑) 

𝒀  :  Vektor variabel terikat yang berukuran (𝑛 × 1) 

𝑿  :  Matriks variabel bebas berukuran (𝑛 × (𝑝 + 1)) 
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𝑰  :  Matriks identitas berukuran (𝑝 × 𝑝) 

𝑑  :  Parameter penyusutan (shrinkage) dengan nilai 0 < 𝑑 < 1 

𝛽̂  :  Estimasi parameter regresi (𝑛 × 1) 

𝜺̃  :  Vektor galat tambahan dari fungsi kendala pada Penduga Liu 

Dengan menggunakan metode OLS, 𝜷 pada model (2.17) akan dilakukan 

pendugaan. Jumlah kuadrat galat dari model persamaan (2.17) dapat dituliskan : 

𝑆 = (𝒀𝑏 − 𝑿𝑏)
′(𝒀𝑏 − 𝑿𝑏𝜷) 

  = 𝒀𝑏
′ 𝒀𝑏 − 2𝜷′𝑿𝑏

′ 𝒀𝑏 + 𝜷′𝑿𝑏
′ 𝑿𝑏𝜷     (2.17) 

kemudian diturunkan terhadap 𝜷 dan disamakan dengan nol, 

𝝏𝒔

𝝏𝜷
| 𝜷=𝜷̂ = 0 

−2𝑿𝑏
′ 𝒀 + 2𝑿𝑏

′ 𝑿𝑏𝛽̂ = 0  

 𝑿𝑏
′ 𝑿𝑏𝛽̂ = 𝑿𝑏

′ 𝒀𝑏  

sehingga diperoleh penduga 𝛽̂ yaitu: 

 𝛽̂ = (𝑿𝑏
′ 𝑿𝑏)

−1𝑿𝑏
′ 𝒀𝑏       (2.18) 

Dengan menggunakan definisi matriks 𝑿𝑏 dan 𝒀𝑏 dari persamaan (2.18), 

maka persamaan (2.19) menjadi: 

𝛽̂ = (𝑿𝑏
′ 𝑿𝑏)

−1𝑿𝑏
′ 𝒀𝑏 

  = ([𝑿 𝑰] [
𝑿
𝑰
])

−1

[𝑿 𝑰] [
𝒀
𝑑𝛽̂

]  

  = (𝑿′𝑿 + 1)−1(𝑿′𝒀 + 𝑑𝛽̂)     (2.19) 

Berdasarkan rumus (2.19) untuk pendugaan parameter 𝜷 pada regresi linier 

berganda dengan Penduga Liu, maka persamaan (2.20) dapat dituliskan menjadi: 

𝛽̂ⅆ = (𝑿′𝑿 + 𝑰)−1(𝑿′𝑿 + 𝑑𝑰)𝛽̂𝑂𝐿𝑆     (2.20) 

dimana, 

𝑆  :  Jumlah kuadrat galat Sum of Squared Errors (SSE) 

𝛽̂𝑑   :  Penduga Liu (koefisien regresi dengan parameter penalti 𝑑) 

𝛽̂𝑂𝐿𝑆     :  Penduga parameter regresi dari metode OLS 

𝑰  :  Matriks identitas berukuran (𝑝 × 𝑝) 

𝑑  :  Parameter penyusutan (shrinkage), dengan nilai 0 < 𝑑 < 1 
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dengan 𝑍 = (𝑿′𝑿 + 𝑰)−1(𝑿′𝑿 + 𝑑𝑰), sebagai bentuk transformasi terhadap 𝛽̂𝑂𝐿𝑆   

Sehingga persamaan regresi linier berganda dengan Penduga Liu menjadi: 

𝑌̂𝑖 = 𝛽̂𝑑,0 + 𝛽̂𝑑,1𝑋𝑖1 + 𝛽̂𝑑,2𝑋𝑖2 + … + 𝛽̂𝑑,𝑗𝑋𝑖𝑗     (2.21) 

dimana, 

𝑌̂𝑖 :  Nilai taksiran (prediksi) dari variabel terikat untuk observasi ke-𝑖 

(𝛽̂𝑑)𝑗   :  Koefisien regresi Liu untuk variabel bebas ke-𝑗 hasil dari Penduga Liu 

𝑋𝑖𝑗       :  Variabel bebas ke- 𝑗 pada amatan ke-𝑖. 

2.7 Penentuan Nilai Optimal (ⅆ) 

Selanjutnya, penentuan nilai 𝑑 yang optimal penting untuk 

menyeimbangkan pengurangan multikolinearitas dengan mempertahankan 

kekuatan prediktif variabel. Dalam penelitian ini, diuji beberapa nilai 𝑑 (positif dan 

negatif) untuk mengevaluasi dampaknya pada estimasi koefisien regresi. Nilai 𝑑 

yang optimal dipilih berdasarkan nilai Mean Squared Error (MSE) terkecil dari 

model yang dihasilkan. Untuk mencari nilai 𝑑 optimal maka MSE (𝛽̂𝑑) diturunkan 

terhadap 𝑑 kemudian disamakan dengan nol (Karlsson dkk., 2020). 

𝝏

𝝏𝑑
 𝑀𝑆𝐸(𝛽̂ⅆ) = ∑

2(𝝀𝑗 + 𝑑)

𝝀𝑗(𝝀𝑗 + 1)2
+

𝑝

𝑗=1

∑
2𝑑𝑎𝑗

2

(𝝀𝑗 + 1)2

𝑝

𝑗=1

 

  0 = ∑
2(𝝀𝑗 + 𝑑)

𝝀𝑗(𝝀𝑗 + 1)2
+ 

𝑝

𝑗=1

𝑑 ∑
1

𝝀𝑗(𝝀𝑗 + 1)2
+

𝑎𝑗
2

(𝝀𝑗 + 1)2

𝑝

𝑗=1

 

         (2.22) 

𝑑 =

∑𝑗=1
𝑝 𝑎𝑗

2 − 1

(𝝀𝑗 + 1)2

∑𝑗=1
𝑝

1
𝝀𝑗

+ 𝑎𝑗
2

(𝝀𝑗 + 1)2

 

Parameter individu 𝑑𝑗 dari persamaan (2.22) adalah: 

𝑑𝑗 =
𝑎𝑗

2 − 1

1
𝝀𝑗

+ 𝑎𝑗
2
  (2.23) 
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𝑎𝑗
2 = ∑ 𝜸𝑖𝑗(

𝑘

𝑖=1
𝛽̂𝑂𝐿𝑆,𝑖),     𝑗 = 1,2, … , 𝑝     (2.24) 

dimana, 

𝑑   :  Parameter penyusutan (shrinkage), dengan nilai 0 < 𝑑 < 1 

𝛽̂𝑑    :  Penduga Liu untuk parameter regresi 

𝜆𝑗   :  Nilai eigen ke- 𝑗 dari matriks (𝑿′𝑿), hasil dekomposisi spektral 

𝑑𝑗   :  Parameter Liu (komponen spesifik dari 𝑑) untuk variabel ke- 𝑗 

𝜸    :  Matriks orthogonal dari matriks (𝑿′𝑿)  

𝑝    :  Banyaknya variabel bebas 

𝑘      :  Jumlah variabel bebas dalam model regresi termasuk konstanta (Karlsson 

dkk., 2020). 

2.8 Indeks Ketahanan Pangan 

Badan Pangan Nasional (BPN) berperan dalam mengkoordinasikan, 

menetapkan, dan menjalankan kebijakan terkait pencegahan kerawanan pangan, 

diversifikasi konsumsi, dan keamanan pangan. Ketahanan pangan, menurut Badan 

Pangan Nasional (2023), adalah kondisi terpenuhinya pangan dari tingkat nasional 

hingga individu, dengan pangan yang cukup, aman, bergizi, beragam, terjangkau, 

serta sesuai dengan budaya untuk mendukung kehidupan sehat, aktif, dan produktif 

secara berkelanjutan. IKP digunakan untuk mengukur tingkat ketahanan pangan 

berdasarkan sembilan indikator yang mencakup aspek ketersediaan, 

keterjangkauan, dan pemanfaatan pangan (BPN, 2023). 

2.9 Persentase Penduduk Miskin 

Kemiskinan adalah kondisi di mana seseorang tidak mampu memenuhi 

kebutuhan dasar seperti kesehatan, standar hidup layak, kebebasan, harga diri, dan 

penghormatan setara dengan orang lain. Masalah ini dihadapi oleh hampir semua 

negara, terutama negara berkembang seperti Indonesia, karena kemiskinan bersifat 

multidimensional. Kemiskinan mencakup aspek primer seperti kekurangan aset, 

organisasi sosial-politik, pengetahuan, dan keterampilan, serta aspek sekunder 

seperti minimnya jaringan sosial, sumber keuangan, dan informasi (Wulandari dkk., 

2022). 
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2.10 Jumlah Penduduk 

Jumlah penduduk adalah salah satu indikator penting dalam suatu negara. 

Pertumbuhan penduduk merupakan keseimbangan yang dinamis antara kekuatan-

kekuatan yang menambah dan kekuatan-kekuatan yang mengurangi jumlah 

penduduk. Secara terus menerus penduduk akan dipengaruhi oleh jumlah bayi yang 

lahir (menambah jumlah penduduk), tetapi secara bersamaan pula akan dikurangi 

oleh jumlah kematian yang terjadi pada semua golongan umur. Pertumbuhan 

penduduk diakibatkan oleh 4 komponen, yaitu kelahiran (fertilitas), kematian 

(mortalitas), migrasi masuk dan migrasi keluar (Silastri, 2017). 

2.11 Rata-rata Pengeluaran Per kapita 

Menurut Badan Pusat Statistik (BPS), pengeluaran per kapita adalah total 

pengeluaran rumah tangga yang dibagi dengan jumlah anggota rumah tangga. 

Pengeluaran ini terbagi menjadi dua jenis, yaitu makanan (pangan) dan non-

makanan (non-pangan). Pengeluaran makanan mencakup konsumsi di rumah dan 

di luar rumah, sementara pengeluaran untuk usaha atau yang diberikan ke pihak lain 

tidak dihitung. Proporsi pengeluaran makanan terhadap total pengeluaran sering 

digunakan sebagai indikator kesejahteraan; semakin kecil proporsinya, semakin 

tinggi tingkat kesejahteraan. Seiring meningkatnya pendapatan, pengeluaran untuk 

makanan cenderung tetap atau menurun, sementara pengeluaran non-makanan 

meningkat (BPS, 2023). 

2.12 Persentase Rumah Tangga yang Memiliki Akses terhadap Sumber Air 

Minum Layak 

Persentase rumah tangga yang memiliki akses terhadap sumber air minum 

layak adalah proporsi rumah tangga yang menggunakan sumber air utama yang 

terlindung dari kontaminasi untuk kebutuhan minum. Sumber air minum layak 

meliputi leding (keran), keran umum, hydrant umum, terminal air, penampungan 

air hujan (PAH), sumur bor atau pompa, sumur terlindung, dan mata air terlindung, 

dengan jarak minimal 10 meter dari sumber pencemar seperti limbah, kotoran, atau 

sampah. Air kemasan dapat dikategorikan layak jika sumber air untuk mandi atau 

mencuci berasal dari sumber air yang juga tergolong layak. Sumber seperti air 
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tangki, penjual keliling, serta sumur dan mata air yang tidak terlindung tidak 

termasuk dalam kategori air minum layak (BPS, 2023). 

2.13 Indeks Pembangunan Manusia 

Indeks pembangunan manusia merupakan pengukuran yang dilakukan 

dalam membandingkan bagaimana harapan hidup, pendidikan, dan standar hidup 

pada semua negara. Selain itu, IPM juga dapat digunakan untuk mengukur 

pengaruh dari kebijakan ekonomi terhadap kualitas hidup. Keberhasilan 

pembangunan suatu wilayah dapat dilihat dari indeks pembangunan manusia di 

wilayah tersebut. Tingkat pembangunan manusia yang tinggi sangat menentukan 

kemampuan masyarakat dalam menyerap dan mengelola sumber-sumber 

pertumbuhan ekonomi, baik kaitannya terhadap teknologi maupun terhadap 

kelembagaan sebagai sarana penting untuk mencapai pertumbuhan ekonomi 

(Hasanah & Yolanda, 2022). 

2.14 Umur Harapan Hidup saat Lahir 

Umur Harapan Hidup (UHH) saat lahir adalah rata-rata perkiraan tahun 

hidup seseorang berdasarkan standar UNDP dengan nilai maksimum 85 tahun dan 

minimum 20 tahun. Sebagai indikator utama, UHH digunakan untuk menilai 

kinerja pemerintah dalam meningkatkan kesejahteraan dan kesehatan masyarakat. 

Data UHH provinsi Indonesia tahun 2015-2021 mencerminkan dimensi umur 

panjang dan hidup sehat yang dipengaruhi oleh faktor nutrisi dan kesehatan. UHH 

yang rendah menunjukkan perlunya program kesehatan, pemenuhan gizi, dan 

pemberantasan kemiskinan (Wulandari & Nurhayati, 2024). 

2.15 Rekap Produksi Padi 

Menurut Badan Pusat Statistik (BPS), rekap produksi padi adalah data yang 

mencatat total produksi padi di suatu wilayah dalam periode tertentu, diukur dalam 

satuan berat seperti ton atau kuintal. Data ini meliputi informasi tentang produksi, 

luas panen, dan produktivitas. Produksi padi dihitung dengan mengalikan luas 

panen bersih dengan produktivitas. Pada lahan sawah, luas panen dikoreksi 

menggunakan konversi galengan, sedangkan untuk lahan non-sawah, koreksi 

tersebut tidak dilakukan karena luas galengan dianggap tidak ada (BPS, 2023).  



36 
 

 

BAB V 

PENUTUP 

5.1. Kesimpulan 

Berdasarkan hasil analisis yang telah dipaparkan pada bab sebelumnya 

dapat diperoleh kesimpulan sebagai berikut: 

1. Berdasarkan hasil analisis dengan menggunakan Penduga Liu pada regresi 

linear berganda terhadap data Indeks Ketahanan Pangan (IKP) di Indonesia, 

diperoleh model persamaan regresi sebagai berikut. 

 𝑌̂𝑖 = −3,566 − 5,023𝑋1𝑖 − 1,547𝑋2𝑖 − 3,315𝑋3𝑖 + 8,731𝑋4𝑖 + 1,317𝑋5𝑖 

+ 4,646𝑋6𝑖 + 1,457𝑋7𝑖 

2. Berdasarkan hasil uji yang dilakukan, dapat disimpulkan bahwa variabel-

variabel yang berpengaruh signifikan terhadap Indeks Ketahanan Pangan (IKP) 

di Indonesia adalah Rata-rata Pengeluaran Per kapita dan Indeks Pembangunan 

Manusia. Secara bersama-sama, kedua variabel ini memiliki hubungan yang 

cukup kuat dalam menjelaskan variasi IKP, yang tercermin dari nilai Adjusted-

𝑅2 sebesar 68,73%. Hal ini menunjukkan bahwa hampir seluruh variasi dalam 

IKP dapat dijelaskan oleh variabel-variabel tersebut. Sementara itu, sisanya 

sebesar 32,17% dari variasi IKP dipengaruhi oleh faktor-faktor lain yang tidak 

diteliti dalam penelitian ini. Sebaliknya, variabel Jumlah Penduduk, Persentase 

Penduduk Miskin, Persentase Tumah Tangga yang memiliki Akses terhadap 

Sumber Air Minum Layak, Umur Harapan Hidup saat Lahir, dan Rekap 

Produksi Padi tidak menunjukkan pengaruh yang signifikan. 

5.2. Saran 

Berdasarkan penelitian ini, peneliti selanjutnya disarankan untuk mencoba 

metode estimasi lain, seperti Principal Component Regression (PCR), atau 

pendekatan regresi lainnya yang juga mampu menangani multikolinearitas, agar 

hasil yang diperoleh dapat dibandingkan dan divalidasi lebih lanjut. Selain itu, 

penggunaan data dalam rentang waktu yang lebih panjang atau data panel dapat 

menjadi alternatif bagi penelitian lanjutan agar dapat melihat dinamika perubahan 

IKP dari tahun ke tahun. Peneliti selanjutnya juga disarankan untuk mengeksplorasi 
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variabel-variabel lain yang belum tercakup dalam penelitian ini, sehingga dapat 

memperoleh pemahaman yang lebih menyeluruh dan mendalam mengenai faktor-

faktor yang memengaruhi Indeks Ketahanan Pangan (IKP) di Indonesia.  
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