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Abstrak 

Indeks Pembangunan Manusia (IPM) merupakan salah satu indikator tercapainya pembangunan ekonomi. IPM mempunyai 

tiga unsur yaitu kesehatan, pendidikan, dan ekonomi. Regresi robust merupakan salah satu metode yang digunakan ketika 

data terdapat pencilan. Estimasi Least Median Square (LMS) merupakan salah satu metode dalam regresi robust. LMS 

adalah pendekatan statistik yang tahan terhadap outlier. Dalam setiap iterasinya, LMS mengidentifikasi dan menghilangkan 

outlier untuk memberikan estimasi yang lebih stabil dan andal. Dengan fokus pada median, LMS mengurangi pengaruh titik 

data ekstrem, sehingga menghasilkan hasil yang lebih konsisten. Variabel dalam penelitian adalah harapan lama sekolah, 

angka harapan hidup, dan pengeluaran per kapita rill. Penelitian menggunakan 38 objek observasi (38 Kabupaten/Kota) di 

Provinsi Jawa Timur pada tahun 2021. Hasil menunjukkan bahwa harapan lama sekolah, angka harapan hidup, dan 

pengeluaran per kapita rill secara simultan maupun parsial berpengaruh positif dan signifikan terhadap IPM di Provinsi Jawa 

Timur. Hasil penelitian ini dapat berkontribusi terhadap IPM di Indonesia, terkhusus pada Provinsi terkait sehingga dapat 

dijadikan masukan ataupun pertimbangan dalam mengembangkan kebijakan pemerataan pembangunan manusia di masa 

yang akan datang. 

Kata Kunci: Angka Harapan Hidup, Harapan Lama Sekolah, Indeks Pembangunan Manusia, Pengeluaran per Kapita Rill 

 

Abstract 

The Human Development Index (HDI) is one of the indicators of successful economic development. HDI consists of three 

components: health, education, and economy. Robust regression is a method used when the data contains outliers. The Least 

Median Square (LMS) estimation is one of the methods in robust regression. LMS is a statistical approach that is resistant 

to outliers. In each iteration, LMS identifies and removes outliers to provide more stable and reliable estimates. By focusing 

on the median, LMS reduces the influence of extreme data points, resulting in more consistent outcomes. The variables in 

this study are expected years of schooling, life expectancy, and real per capita expenditure. The study used 38 observational 

objects (38 Regencies/Cities) in East Java Province in 2021. The results showed that expected years of schooling, life 

expectancy, and real per capita expenditure have a positive and significant effect on HDI in East Java Province, both 

simultaneously and partially. The findings of this study can contribute to the HDI in Indonesia, especially in the relevant 

province, and can be used as input or consideration in developing policies for equitable human development in the future. 
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1. Pendahuluan 

Pembangunan biasanya didefinisikan sebagai kemampuan suatu perekonomian untuk menjaga stabilitas 

dalam kondisi ekonomi yang kurang stabil selama jangka waktu yang lama, sehingga menghasilkan 

peningkatan pendapatan nasional atau GNI setiap tahunnya [2,6]. Dalam hal ini, pemerintah memperluas 

pembangunan infrastruktur untuk meningkatkan pertumbuhan ekonomi. Namun, perlu diingat bahwa 

pembangunan manusia adalah dasar dari pembangunan ekonomi negara sehingga pembangunan 

infrastuktur harus diikuti oleh pembangunan manusia. Pilihan yang akan dibuat oleh penduduk dan 

pencapaian taraf hidup manusia digambarkan sebagai pembangunan manusia. Indeks Pembangunan 

Manusia adalah ukuran yang digunakan oleh pemerintah untuk menilai kualitas sumber daya manusia 
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sebagai dasar pembangunan. Hasil penelitian mengungkapkan bahwa rata-rata lama sekolah, pengeluaran 

per kapita rill, pertumbuhan ekonomi, dan tingkat pengangguran mempengaruhi tingkat kemiskinan di 

provinsi D.I. Yogyakarta [2,5]. Dari aspek pertumbuhan ekonomi, ditemukan bahwa pertumbuhan 

ekonomi memiliki pengaruh negatif terhadap tingkat kemiskinan [3]. IPM memberikan gambaran yang 

holistik tentang kesejahteraan masyarakat, namun masih terdapat permasalahan yang memerlukan 

perhatian serius. Faktor-faktor seperti harapan lama sekolah, angka harapan hidup, dan pengeluaran per 

kapita rill menjadi penentu utama dalam perhitungan IPM. Harapan lama sekolah mencerminkan kualitas 

pendidikan dan aksesibilitasnya, angka harapan hidup mencerminkan aspek kesehatan dan kualitas hidup, 

dan pengeluaran per kapita rill mencerminkan tingkat ekonomi masyarakat. Ketidaksetaraan dalam akses 

terhadap pendidikan, kesehatan, dan ekonomi dapat menyebabkan ketidakmerataan dalam pencapaian 

IPM antarwilayah dan kelompok masyarakat. Oleh karena itu, permasalahan terkait pendidikan, 

kesehatan, dan distribusi ekonomi harus diidentifikasi dan diatasi agar pembangunan manusia dapat 

optimal. Pemahaman tentang faktor tersebut menjadi bagian penting dalam merumuskan kebijakan 

pembangunan yang berdaya guna dan inklusif. Dalam mencapai pemahaman tersebut, salah satu analisis 

yang dapat digunakan adalah analisis regresi. 

Regresi adalah teknik statistik yang digunakan untuk menjelaskan hubungan antara variabel indpenden 

dan variabel dependen [4]. Salah satu metode untuk mengestimasi parameter regresi adalah Ordinary 

Least Square (OLS), yang prinsipnya adalah meminimalkan jumlah kuadrat dari sisaan (error). Dalam 

beberapa situasi, terdapat data yang sangat berbeda dari pola keseluruhan, yang dikenal sebagai data 

outlier [11,12]. Dalam mengatasi outlier, salah satu metode yang digunakan adalah regresi robust [10]. 

Regresi robust memiliki beberapa metode meliputi Least Trimmed Square (LTS), Least Median Square 

(LMS), Theil-Sein, MM estimator, S estimator, dan M estimator. 

LMS adalah salah satu metode estimasi dalam regresi robust yang digunakan untuk mengatasi outlier. 

Dalam setiap iterasinya, LMS fokus pada median daripada mean, sehingga mengurangi pengaruh titik data 

ekstrem dan memberikan estimasi yang lebih stabil dan andal. LMS dilakukan dengan mendeteksi outlier, 

lalu melakukan pengujian asumsi klasik, dan melakukan estimasi parameter regresi robust dengan metode 

MKT. 

 

2. Landasan Teori 

2.1 Analisis Regresi 

Analisis regresi adalah salah satu metode analisis dalam statistika untuk mengkaji hubungan antara 

beberapa variabel [9]. Adapun bentuk umum regresi linier sederhana sebagai berikut:  

𝑌 = 𝛽0 + 𝛽1𝑋 + 𝜀 

dengan 𝑌 merupakan variabel dependen, 𝑋1merupakan variabel independen, 𝛽0, 𝛽1 sebagai parameter 

regresi, dan 𝜀 sebagai galat. 

Regresi linear yang terdiri dari dua atau lebih variabel independen dan satu variabel dependen disebut 

dengan regresi linear berganda. Adapun bentuk umum regresi linier berganda sebagai berikut: 

 

𝑌 = 𝛽0 + 𝛽1𝑋1 + 𝛽2𝑋2 + … . + 𝛽𝑘𝑋𝑘 + 𝜀 

 

dengan 𝑌 merupakan nilai variabel dependen, 𝑋1, 𝑋2, … 𝑋𝑘, merupakan variabel independen pada 

parameter ke-k, dan 𝛽0, 𝛽1, … 𝛽𝑘 merupakan parameter regresi ke-k dan 𝜀 sebagai galat.  

2.2 Regresi Robust 

Metode regresi yang digunakan ketika terdapat beberapa outlier yang mempengaruhi model disebut 

regresi robust. Regresi robust mempunyai sifat sebagai berikut [13]:  

1. Ketika semua asumsi terpenuhi dan tidak ada titik data yang berpengaruh, maka sebanding dengan 

OLS. 
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2. Ketika asumsi tidak terpenuhi dan terdapat titik data yang berpengaruh, maka model regresi lebih baik 

daripada OLS. 

3. Perhitungan secara iteratif hingga mendapatkan estimasi terbaik dengan standar residual parameter 

yang paling kecil. 

2.3 Least Median Square (LMS) 

Least Median Square (LMS) merupakan salah satu metode regresi robust untuk menangani outlier 

dengan proses dan eliminasi melalui sebuah iterasi. Penduga regresi robust metode LMS [14,15] : 

�̂� = arg min 𝑄𝑠(𝛽) 

dimana arg merupakan sebuah argumen dan 𝑄𝑠(𝛽) merupakan median kuadrat galat dari statistik 

peringkat h pengamatan 𝑚𝑒𝑑 (𝑒𝑖
2). LMS meminimumkan nilai median kuadrat sisaan pada setiap iterasi. 

𝑀𝑗 = min{𝑚𝑒𝑑 𝑒𝑖
2} = min{𝑀1, 𝑀2, … . , 𝑀𝑠} 

dengan 𝑒𝑖
2 adalah kuadrat sisaan hasil estimasi dengan metode OLS dan s adalah nilai konvergen dari 𝑀𝑖.   

2.4 Outlier 

Outlier merupakan titik data yang tidak mengikuti pola umum sehingga bersifat bias dan berakibat 

terhadap interpretasi yang tidak valid [8, 14]. Untuk mendeteksi outlier dapat dilakukan dengan rumus 

sebagai berikut. 

𝐷𝐹𝐼𝐹𝐼𝑇𝑆𝑖 =
�̂�𝑖

√𝑀𝑆𝐸(1−ℎ𝑖𝑖)

 

dimana ℎ𝑖𝑖: 

ℎ𝑖𝑖 =
1

𝑛
+

(𝑋𝑖 − �̅�)2

∑ (𝑋𝑗 − �̅�)
2

𝑖

 

Data dikatakan outlier jika nilai |𝐷𝐹𝐹𝐼𝑇𝑆| ≥ 2 √
𝑝

𝑛
 . 

3. Metode 

3.1 Sumber Data 

Penelitian menggunakan data sekunder yang bersumber dari publikasi oleh Badan Pusat Statistik (BPS) 

yaitu data kesejahteraan masyarakat di 38 wilayah dalam Provinsi Jawa Timur pada tahun 2021. Penelitian 

dilakukan terhadap 29 kabupaten dan 9 kota pada tahun 2021. Penelitian ini terdiri dari 38 data observasi.  

3.2 Variabel Penelitian 

Variabel independen (bebas) adalah harapan lama sekolah, angka harapan hidup, dan pengeluaran per 

kapita rill. Sedangkan, variabel dependen (terikat) adalah indeks pembangunan manusia. 

3.3 Analisis Data 

Analisis data menggunakan analisis kuantitatif dengan teknik statistik inferensial (statistik probabilitas). 

Hipotesis harapan lama sekolah yang diuji sebagai berikut. 

H0 : Tidak terdapat pengaruh harapan lama sekolah terhadap indeks pembangunan manusia di Provinsi 

Jawa Timur pada tahun 2021 

H1 : Terdapat pengaruh harapan lama sekolah terhadap indeks pembangunan manusia di Provinsi Jawa 

Timur pada tahun 2021 

Untuk hipotesis angka harapan hidup yang diuji sebagai berikut. 

H0 : Tidak terdapat pengaruh angka harapan hidup terhadap indeks pembangunan manusia di Provinsi 

Jawa Timur pada tahun 2021 

H1 : Terdapat pengaruh angka harapan hidup terhadap indeks pembangunan manusia di Provinsi Jawa 

Timur pada tahun 2021 

Hipotesis pengeluaran per kapita rill yang diuji sebagai berikut. 
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H0 : Tidak terdapat pengaruh pengeluaran per kapita rill terhadap indeks pembangunan manusia di 

Provinsi Jawa Timur pada tahun 2021 

H1 : Terdapat pengaruh pengeluaran per kapita rill terhadap indeks pembangunan manusia di Provinsi 

Jawa Timur pada tahun 2021 

Selanjutnya, distribusi dari sisaan yang tidak normal dapat diatasi dengan regresi robust estimasi LMS. 

Untuk mengetahui pengaruh variabel independen (bebas) terhadap variabel dependen (terikat), maka 

dilakukan analisis regresi linear berganda. Model analisis regresi linier berganda  dalam penelitian sebagai 

berikut : 
 

𝒀 = 𝜷𝟎 + 𝜷𝟏𝑿𝟏 + 𝜷𝟐𝑿𝟐 + 𝜷𝟑𝑿𝟑 + 𝜺 

 

Keterangan: 

𝒀  = Indeks pembangunan manusia (Persen) 

𝜷𝟎  = Konstanta 

𝜷𝟏, 𝜷𝟐, 𝜷𝟑 = Koefisien Regresi Variabel Bebas 

𝑿𝟏  = Harapan lama sekolah (Tahun)  

𝑿𝟐  = Angka harapan hidup (Tahun) 

𝑿𝟑  = Pengeluaran per kapita riil (Rupiah) 

𝒊  = Kota  

𝜺  = Error term 
 

Estimasi parameter menggunakan metode Ordinary Least Square (OLS). Adapun notasi matriks dengan 

pendekatan metode tersebut sebagai berikut: 

 

𝑌 = 𝑋𝛽 + 𝜀 

 

[

𝑌1

𝑌2

⋮
𝑌𝑛

] = [

1 𝑋11 𝑋21 𝑋31

1 𝑋12 𝑋22 𝑋32

⋮ ⋮ ⋮ ⋮
1 𝑋1𝑛 𝑋2𝑛 𝑋3𝑛

] [

𝛽0

𝛽1

𝛽2

𝛽3

] + [

𝜀1

𝜀2

⋮
𝜀𝑛

] 

 

Sehingga penduga parameter regresi berganda dengan notasi matriks dinyatakan dengan, 

 

�̂� = (𝑋′𝑋)−1(𝑋′𝑌) 

 

dimana 𝑋 dan 𝑌 merupakan matriks. Kemudian, akan dilakukan regresi robust estimasi LMS untuk 

mengatasi distribusi dari sisaan tidak normal. 

Regresi robust dengan estimasi LMS dilakukan dengan mencari nilai minimum dari median kuadrat 

sisaan pada setiap iterasi. 

𝑀𝑗 = min (𝑚𝑒𝑑 𝑒𝑖
2) 

 

sehingga terbentuk 𝑀1, 𝑀2, … , 𝑀𝑠 dari setiap ℎ𝑖 pengamatan. Untuk memperoleh nilai 𝑀1, 𝑀2, … , 𝑀𝑠, 

maka akan dihitung himpunan sejumlah ℎ𝑖 pengamatan, yaitu: 

 

ℎ𝑖 = [
𝑛

2
] + [

𝑝 + 1

2
] 

 

dengan 𝑛 adalah jumlah data dan 𝑝 adalah banyak parameter. Jika nilai ℎ𝑖 bukan bilangan bulat maka 

dilakukan pembulatan ke atas. Proses ini dilanjutkan sampai iterasi berakhir pada iterasi ke-𝑖 yaitu ketika 

ℎ𝑖 = ℎ𝑖+1. Setelah itu dicari nilai minimum dari 𝑀1, 𝑀2, … , 𝑀𝑠. 𝑀𝑗 yang telah didapatkan akan digunakan 

dalam perhitungan nilai �̂� sebagai skala estimasi LMS, dengan persamaan sebagai berikut: 
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�̂� = 1,4826 [1 +
5

(𝑛 − 𝑝)
] √𝑀𝑗𝑚𝑖𝑛  

 

Prinsip dari LMS adalah memberikan bobot 𝑤𝑖𝑖 pada setiap data, sehingga outlier tidak mempengaruhi 

model parameter taksiran [19]. Bobot 𝑤𝑖𝑖 dirumuskan sebagai berikut: 

 

𝑤𝑖𝑖 = {
1 , 𝑗𝑖𝑘𝑎 |

𝑒𝑖

�̂�
| ≤ 2,5

0,           𝑙𝑎𝑖𝑛𝑛𝑦𝑎
 

 

Kemudian, akan dapat dibentuk matriks 𝑊 sebagai berikut:  
 

𝑊 =  [

𝑤11

0
⋮
0

0
𝑤22

⋮
0

⋯
⋯
⋱
⋯

0
0
⋮

𝑤𝑛𝑛

] 

 
Dengan demikian, taksiran parameter regresi robust estimasi LMS dihitung dengan menggunakan 

persamaan sebagai berikut:  
 

�̂�𝐿𝑀𝑆 = (𝑋′𝑊𝑋)−1(𝑋′𝑊𝑌) 

 

Secara umum, algoritma regresi robust estimasi LMS adalah sebagai berikut:  

1. Menghitung nilai kuadrat residu (𝑒𝑖
2) dan dilanjutkan mencari nilai median (𝑀𝑖).  

2. Menghitung nilai ℎ𝑖 dan melakukan estimasi parameter dengan metode kuadrat terkecil. 

a. Untuk iterasi pertama, ℎ1 =  [
𝑛

2
] + [

𝑝+1

2
] dengan 𝑛 adalah banyaknya data observasi.  

b. Untuk iterasi berikutnya, ℎ𝑖 =  [
𝑛

2
] + [

𝑝+1

2
] dengan 𝑛 adalah ℎ𝑖 pengamatan dari iterasi sebelumnya 

dengan mengurutkan 𝑒𝑖
2. 

3. Melakukan langkah a dan b sampai iterasi berakhir saat ℎ𝑖 dan �̂� konvergen. Konvergensi dalam 

metode Least Median Squares penting untuk memastikan estimator yang dihasilkan stabil dan robust 

terhadap outlier dalam data. 

4. Mencari nilai 𝑀𝑗  =  𝑚𝑖𝑛(𝑀1, 𝑀2, … , 𝑀𝑠 ) dan menghitung skala estimasi LMS �̂�.  

5. Menghitung pembobot 𝑤𝑖𝑖. 

6. Menghitung penduga parameter regresi �̂�𝐿𝑀𝑆. 

 

4. Hasil dan Pembahasan 

4.1 Analisi Regresi Linear Secara MKT 

Tabel 1 menjelaskan bagaimana pengaruh dari setiap peubah penjelas untuk setiap observasi pada data 

Indeks Pembangunan Manusia. 

Tabel 1. Nilai koefisien dari setiap peubah penjelas 

Model Coefficients 

Indeks Pembangunan Manusia (Y) -24,41164 

Harapan Lama Sekolah (X1) 1,52925 

Angka Harapan Hidup (X2) 0,85660 

Pengeluaran Per Kapita (X3) 0,00122 

  

Bentuk pemodelan penduga yang diperoleh sebagai berikut: 

   𝒀 = −𝟐𝟒, 𝟒𝟏𝟏𝟔𝟒 + 𝟏, 𝟓𝟐𝟗𝟐𝟓𝑿𝟏 + 𝟎, 𝟖𝟓𝟔𝟔𝟎𝑿𝟐 + 𝟎, 𝟎𝟎𝟏𝟐𝟐𝟔𝑿𝟑 

Nilai konstanta sebesar−24,1164 menunjukkan jika variabel independen sama dengan 0, maka besarnya 
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IPM sebesar −24,1164. Harapan lama sekolah, angka harapan hidup, dan Pengeluaran per kapita rill 

mempunyai pengaruh yang positif dan signifikan terhadap IPM, dengan masing-masing koefisien regresi 

sebesar 1,52925, 0,85660, dan 0,00122.  

4.2 Analisis Signifikansi Parameter Model MKT 

Tabel 2 menjelaskan bagaimana pengaruh secara parsial dari setiap peubah penjelas terhadap tingkat 

Indeks Pembangunan Manusia. 

Tabel 2. Analisis Uji t 

Model t Sig. 

Harapan Lama Sekolah (X1) 6,44 0.000 

Angka Harapan Hidup (X2) 10,09 0.000 

Pengeluaran Per Kapita (X3) 12,67 0.000 

  

Nilai sig.(p-value) harapan lama sekolah, angka harapan hidup, dan pengeluaran per kapita rill masing-

masing lebih kecil dari taraf signifikansi (0,05) sehingga berpengaruh signifikan terhadap tingkat IPM. 

Tabel 3 menjelaskan bagaimana pengaruh secara simultan dari peubah penjelas terhadap tingkat indeks 

pembangunan manusia. 

Tabel 3. Analisis Uji F 

 Model F Sig. 

1 420,69 0.000 

 

Nilai Fhitung yang diperoleh sebesar 420,69. Dengan df1=3, df2=34, dan 𝛼 = 0,05, maka didapatakan nilai 

F(0,95, 3,34) = 2,88. Nilai Fhitung > Ftabel sehingga secara simultan atau secara bersama-sama peubah harapan 

lama sekolah, angka harapan hidup, dan pengeluaran per kapita berpengaruh terhadap IPM. 

4.3 Analisis Uji Asumsi Klasik 

Tabel 4 menjelaskan bagaimana model regresi dapat memenuhi kriteria Best Linier Unbiased Estimator 

(BLUE). 

Tabel 4. Analisis Uji Asumsi Klasik 

Asumsi Klasik Hasil Kesimpulan 

Normalitas  p-value < 0,05 Tidak Terpenuhi 

Homokedastisitas Acak dan Tidak Berpola Terpenuhi 

Non Multikolinearitas VIF < 10 Terpenuhi 

Non Autokorelasi dU < dW < 4-dU Terpenuhi 

 

Uji asumsi klasik yang dilakukan pada model regresi menunjukkan asumsi normalitas yang tidak 

terpenuhi sehingga terdapat data outlier. Oleh karena itu, dilakukan regresi robust estimasi Least Median 

Square untuk mengatasi distribusi dari sisaan yang tidak normal. 

4.4 Analisis Data Pencilan (Outlier) 

Metode DfFITS (Difference fitted value FITS) dilakukan untuk mendeteksi adanya outlier dengan 

persamaan sebagai berikut: 

𝐷𝐹𝐼𝐹𝐼𝑇𝑆𝑖 =
�̂�𝑖

√𝑀𝑆𝐸(1−ℎ𝑖𝑖)

 

dimana ℎ𝑖𝑖: 

ℎ𝑖𝑖 =
1

𝑛
+

(𝑋𝑖 − �̅�)2

∑ (𝑋𝑗 − �̅�)
2

𝑖

 

Data dikatakan mengalami outlier apabila nilai |𝐷𝐹𝐹𝐼𝑇𝑆| ≥ 2 √
𝑝

𝑛
 . Tabel 5 menjelaskan bagaimana data 

pencilan (outlier) dideteksi dengan metode DfFITS (Difference fitted value FITS). 
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Tabel 5. Pendeteksian Outlier 

Pengamatan Ke- |𝑫𝒇𝑭𝑰𝑻𝑺|  𝟐 √
𝒑

𝒏
 

29 0,94353 

0,64888 32 0,86543 

37 2,80785 

 

Hasil identifikasi outlier dengan menggunakan metode DfFITS diperoleh bahwa data yang memiliki 

nilai lebih dari 0,64888 adalah data ke-29, 32, dan data ke-37, sehingga ketiga data merupakan outlier atau 

pencilan. 

4.5 Analisi Regresi Robust Estimasi LMS  

Langkah awal mengestimasi koefisien regresi dengan MKT dan diperoleh hasil �̂� = −24,41164; 

1,52925; 0,85660; 0,00122. Selanjutnya, nilai median dihitung untuk setiap iterasi. Kemudian, dilakukan 

perhitungan terhadap nilai ℎ pengamatan. Proses perhitungan ℎ𝑏𝑎𝑟𝑢 dilakukan hinga didapatkan ℎ yang 

konvergen. Iterasi berakhir pada iterasi ke-7, karena ℎ6 = ℎ7 atau konvergen. Dengan berakhirnya proses 

iterasi sebanyak 7 kali, maka diperoleh 7 buah nilai 𝑀𝑗 yaitu: 

Tabel 6. Iterasi dan Median 

Iterikasi Mj 

1 0,21951 

2 0,03263 

3 0,00863 

4 0,00403 

5 0,00334 

6 0,00277 

7 0,00221 

Min 0,00221 

 

Dengan mensubsitusikan nilai 𝑛 = 38, 𝑝 = 4, 𝑑𝑎𝑛 𝑀𝑗 = 0,00221 ke dalam persamaan: 

         �̂� = 1,4826 [1 +
5

𝑛 − 𝑝
] √𝑀𝑗𝑚𝑖𝑛 = 1,4826 [1 +

5

38 − 4
] √0,00221 = 0,07994 

Kemudian, ditentukan bobot 𝑤𝑖𝑖 yang menjadikan data outlier tidak memengaruhi model regresi yang 

terbentuk. 

Tabel 7. Bobot 𝑤𝑖𝑖 

ei     

0,50479 
 

6,31404 0 

-0,49189 6,15266 0 

-0,10571 1,32226 1 

0,09630 1,20459 1 

-0,48819 6,10649 0 

-0,06255 0,78243 1 

-0,34987 4,37634 0 

0,61643 7,71047 0 

-0,42210 5,27982 0 

-0,24743 3,09497 0 

-0,03683 0,46069 1 

-0,21435 2,68117 0 

-0,30433 3,80670 0 

0,40327 5,04424 0 

0,13897 1,73834 1 

|
𝒆𝒊

𝟎, 𝟎𝟕𝟗𝟗𝟒𝟕𝟕
| 𝒘𝒊𝒊 
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ei     

0,53773 6,72614 0 

0,60984 7,62805 0 

0,04065 0,50852 1 

0,06446 0,80631 1 

-0,01135 0,14197 1 

-0,39061 4,88586 0 

-0,08943 1,11865 1 

0,05266 0,65873 1 

-0,10226 1,27911 1 

0,73289 9,16714 0 

-0,70958 8,87565 0 

-1,16266 14,5427 0 

0,70959 8,87569 0 

-2,03015 25,39351 0 

0,47244 5,90939 0 

0,66671 8,33939 0 

-1,23116 15,39960 0 

1,62194 20,28757 0 

1,01792 12,73238 0 

1,48216 18,53918 0 

0,76469 9,56500 0 

-2,54757 31,86558 0 

0,46458 5,81107 0 
 

  
 

Selanjutnya dengan menggunakan pendekatan LMS sebagai berikut.  

 

�̂�𝐿𝑀𝑆 = (𝑋𝑇𝑊𝑋)−1(𝑋𝑇𝑊𝑌) 
 

Dengan demikian, model regresi dengan metode regresi robust LMS yaitu: 
 

�̂� = −𝟐𝟒, 𝟑𝟔𝟓𝟏 + 𝟏, 𝟒𝟒𝟔𝟏𝟖𝟐𝑿𝟏 + 𝟎, 𝟖𝟓𝟕𝟐𝟓𝟏𝑿𝟐 + 𝟎, 𝟎𝟎𝟏𝟑𝟎𝟕𝑿𝟑 
 

Model regresi menunjukan bahwa untuk peningkatan setiap satu satuan harapan lama sekolah, angka 

harapan hidup, dan pengeluaran per kapita rill, maka akan meningkatkan IPM sebesar 1,446182, 0,857251, 

dan 0,001307.  

4.6  Analisis Koefisien Determinasi 

Tabel 8. menjelaskan bagaimana tingkat pengaruh semua peubah penjelas terhadap indeks pembangunan 

manusia atau seberapa besar nilai peubah-peubah penjelas mempengaruhi indeks pembangunan manusia. 

Tabel 8. R-Square 

 Model R-Square 

MKT 0,9738 

LMS 0,9805 

Diperoleh nilai R Square (R2) dengan model regresi robust estimasi LMS sebesar 0,9805, artinya 

sebanyak 98,05% variabel indeks pembangunan manusia dipengaruhi oleh peubah harapan lama sekolah, 

angka harapan hidup, dan pengeluaran per kapita rill. Sedangkan, 1,95% sisanya dipengaruhi oleh faktor 

lain.  

|
𝒆𝒊

𝟎, 𝟎𝟕𝟗𝟗𝟒𝟕𝟕
| 𝒘𝒊𝒊 
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5. Kesimpulan 

Regresi dengan Estimasi LMS adalah pendekatan robust yang menggunakan median dari kuadrat galat 

untuk mengurangi dampak pencilan dalam data. Sementara itu, MKT (Metode Kuadrat Terkecil) adalah 

metode regresi umum yang menyesuaikan garis regresi terhadap data secara keseluruhan tanpa penekanan 

khusus pada robust terhadap pencilan. Dalam konteks IPM di Provinsi Jawa Timur, analisis regresi robust 

dengan estimasi LMS menunjukkan bahwa harapan lama sekolah, angka harapan hidup, dan pengeluaran 

per kapita rill berpengaruh positif dan signifikan terhadap IPM pada 38 wilayah Kabupaten/Kota di 

Provinsi Jawa Timur pada tahun 2021 dengan tingkat pengaruh semua peubah penjelas terhadap IPM 

sebesar 0,9805 atau 98,05%. Sedangkan, analisis menggunakan regresi dengan metode MKT hanya 

menunjukkan pengaruh sebesar 0,9738 atau 97,38%. Berdasarkan penelitian, model yang dibangun 

dengan estimasi LMS menunjukkan nilai yang lebih baik daripada model MKT. Hal ini dapat diketahui 

dari ukuran kebaikan menggunakan Koefisien Determinasi (R Square). Metode estimasi LMS mampu 

mengidentifikasi pengaruh siginfikan peubah penjelas yang lebih baik daripada estimasi MKT. Hasil 

menunjukkan bahwa harapan lama sekolah, angka harapan hidup, dan pendapatan per kapita rill 

berpengaruh positif terhadap IPM. Dengan demikian, kebijakan pembangunan di Provinsi Jawa Timur 

perlu mempertimbangkan penguatan sektor pendidikan, peningkatan kesejahteraan ekonomi masyarakat, 

dan peningkatan kesehatan sebagai bagian integral dalam upaya meningkatkan IPM. Upaya ini dapat 

menciptakan kondisi yang lebih baik bagi perkembangan sosial dan ekonomi yang berkelanjutan di 

wilayah tersebut. 
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