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ABSTRAK

Pandemi COVID-19 menyebabkan banyak perusahaan mengalami penurunan omzet, sehingga
perusahaan mengurangi tenaga kerja dengan harapan dapat mengurangi pengeluaran. Akibatnya,
banyak tenaga kerja yang mengalami pemutusan hubungan kerja sehingga diperlukan informasi
empiris mengenai faktor-faktor yang meningkatkan peluang berhenti menganggur. Daerah
Khusus Ibukota (DKI) Jakarta, yang merupakan salah satu pusat bisnis di Indonesia, dikenal
untuk memiliki persaingan pasar tenaga kerja yang ketat dan tingkat pengangguran yang besar.
Model Cox dan jaringan neural akan digunakan untuk data pengangguran tersensor kanan
yang berasal dari Survei Angkatan Kerja Nasional (SAKERNAS) Februari 2022 di Provinsi DKI
Jakarta. Dengan model Cox, yang ditaksir menggunakan metode Maximum Likelihood Estimator
dan estimator Breslow, dapat ditentukan kovariat-kovariat yang signifikan memengaruhi durasi
menganggur. Kemudian dibentuk model jaringan neural yang menggunakan penaksiran Kaplan-
Meier serta pengamatan semu dari kovariat-kovariat yang signifikan untuk memprediksi peluang
mendapatkan pekerjaan dalam suatu waktu. Pada penelitian ini didapatkan bahwa faktor usia,
pendidikan tertinggi, dan pengalaman bekerja memengaruhi durasi menganggur secara signifikan
di DKI Jakarta.

Kata-kata kunci: Analisis Survival; Data Tersensor; Durasi Menganggur; Jaringan Neural;
Model Cox; SAKERNAS



ABSTRACT

Companies’ profit margins were severely reduced as a result of the COVID-19 pandemic, so
companies reduced the number of employees they had. Therefore, many in the workforce
experience layoffs so research on factors that reduce the duration of unemployment is necessary.
Jakarta, one of the business hubs in Indonesia, is famous for having many job opportunities but
also infamous for its high unemployment rate. A Cox model and a neural network are developed
for February 2022 Labor Force Survey data, which is collected by the Indonesian Central Bureau
of Statistics. Significant covariates are determined using Cox model and Maximum Likelihood
Estimator (MLE) as well as Breslow estimator. Then, neural network model which implement
Kaplan-Meier estimator and pseudo-observation is constructed based on significant covariates to
predict the probability of employment in each interval. One of the result of this final project are
factors such as age, education, and working experience have a significant effect on unemployment
duration in Jakarta.

Keywords: Censored Data; Cox Model; SAKERNAS; Neural Network; Survival Analysis;
Unemployment Duration
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BAB1

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Pengangguran merupakan salah satu indikator ekonomi yang digunakan untuk mengukur kondisi
perekonomian dari suatu negara karena pengangguran memberikan tanda kepada pemerintah bahwa
sumber daya manusia tidak digunakan dengan efisien. Saat tingkat pengangguran meningkat, pasar
ekonomi membuang barang dan jasa yang seharusnya dapat diproduksi oleh para penganggur [1].
Selain itu, kondisi pengangguran perlu diamati karena memiliki dampak secara langsung terhadap
kondisi ekonomi dan psikologis penganggur [2]. Tingkat pengangguran yang tinggi menimbulkan
kemiskinan dan kesenjangan sosial yang mengakibatkan tingkat kriminalitas yang tinggi seperti
yang terjadi di Indonesia pada tahun 1998 dan Amerika Serikat pada tahun 2007. Salah satu
dampak psikologi dari pengangguran ditunjukkan oleh penelitian seperti yang dilakukan Kossen &
Mcllveen [3] dan Darity & Goldsmith [4] menunjukkan bahwa penganggur memiliki tingkat stres
dan kemungkinan mengalami depresi lebih tinggi dibandingkan dengan yang bekerja.

Pandemi COVID-19 mulai menyebar di Indonesia pada akhir tahun 2019 yang kemudian menye-
babkan semua sektor industri mengalami kerugian tidak terduga pada awal tahun 2020 sehingga
hampir semua perusahaan mengambil langkah untuk mengurangi sebagian besar tenaga kerjanya
dalam waktu yang singkat. Pada tahun 2020 menurut International Monetary Fund (IMF), In-
donesia merupakan negara di Asia Tenggara dengan angka pengangguran tertinggi kedua setelah
Filipina'. Berdasarkan laporan Keadaan Ketenagakerjaan Indonesia Agustus 2020 yang diterbitkan
Badan Pusat Statistik [5], Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT), persentase jumlah penganggur-
an terhadap jumlah angkatan kerja, di Indonesia pada Agustus 2019 adalah sebesar 5,23% dan
meningkat menjadi 7,07% pada Agustus 2020. Pada periode ini Provinsi Daerah Khusus Ibukota
(DKI) Jakarta memiliki TPT sebesar 6,54%, yaitu tertinggi kelima di Indonesia setelah Provinsi
Banten, Jawa Barat, Kepulauan Riau, dan Maluku?. Pada skripsi ini akan menggunakan data
wilayah DKI Jakarta karena merupakan provinsi dengan kepadatan penduduk tertinggi di Indonesia
yang pada tahun 2021 memiliki kepadatan penduduk sebesar 15.978 jiwa/km?, jauh lebih besar
dibandingkan tertinggi kedua yaitu provinsi Jawa Barat dengan kepadatan sebesar 1.379 jiwa/km2.
Dengan banyaknya penduduk di provinsi DKI Jakarta akan terdapat banyak persaingan untuk

mencari kerja sehingga pencari pekerjaan akan lebih sulit untuk memperoleh pekerjaan di dalam

"Mttps://www.inf . org/external/datamapper/LURGWEQ/VNM/THA/SGP/PHL/MYS/IDN/SEQ?year=2020 diakses pa-
da 13 Mei 2023.

*https://www.bps.go.id/indicator/6/543/3/tingkat-pengangguran-terbuka-menurut-provinsi.html diak-
ses pada 13 Mei 2023.



1.1. LATAR BELAKANG 2

provinsi ini®.

Analisis survival dapat diterapkan untuk memperkirakan lama waktu yang dibutuhkan untuk
suatu angkatan kerja mendapatkan pekerjaan atau dengan kata lain durasi menganggur. Dura-
si menganggur dari penduduk dapat dianalisis untuk membantu memahami faktor-faktor yang
memengaruhi lama waktu menganggur. Data-data yang bersangkutan dengan ketenagakerjaan
dikumpulkan oleh Badan Pusat Statistik (BPS) dengan melakukan berbagai survei, salah satunya
adalah Survei Angkatan Kerja Nasional (SAKERNAS). Friska [6] menerapkan model Cox pada
data hasil SAKERNAS tahun 2017 untuk mengetahui faktor-faktor yang memengaruhi durasi meng-
anggur dalam tingkat signifikansi 1% dan disimpulkan tingkat pendidikan dan usia memengaruhi
durasi menganggur. Pendidikan tinggi tidak lebih lama dalam menganggur dan usia antara 25-54
tahun memiliki kemungkinan untuk mendapatkan pekerjaan lebih tinggi dibandingkan yang lebih
muda daripada 25 tahun dan lebih tua daripada 55 tahun. Safitri [7] menganalisis data SAKER-
NAS di wilayah Gorontalo untuk mengetahui faktor-faktor yang memengaruhi durasi menganggur
dengan model Cox dan disimpulkan bahwa dalam tingkat signifikansi 1 % jenis kelamin, tingkat
pendidikan, dan klasifikasi wilayah.

Model Kaplan-Meier [8] adalah salah satu model pertama yang dikembangkan untuk analisis
survival. Model ini termasuk jenis model non-parametrik karena tidak bergantung kepada distribusi
dari waktu survival data. Kelemahan terbesar dari model ini adalah variabel bebas, yang biasa
disebut sebagai kovariat, tidak berpengaruh dalam taksiran fungsi hazard dan survival sehingga
pada umumnya model non-parametrik perlu digunakan bersamaan dengan model semi-parametrik
atau model parametrik [9]. Model Cox proportional hazard, atau biasa disebut sebagai model Cox,
merupakan salah satu model yang sering digunakan dalam analisis survival karena merupakan
model semi-parametrik yang tidak memerlukan asumsi distribusi dari data waktu survival seperti
model-model jenis parametrik. Menurut Kleinbaum [10], model Cox adalah model yang “kokoh”
sehingga hasil dari model Cox akan mendekati hasil dari model parametrik yang sesuai dengan
distribusi data. Selain itu, banyak software yang mempunyai perintah-perintah untuk menaksir
model Cox seperti R, SPSS, dan Stata.

Jaringan neural sudah mulai diterapkan dalam analisis survival. Boskoski dkk. [11] menerapkan
jaringan neural untuk memodelkan fungsi hazard dari data pengangguran di Slovenia dengan tujuan
menentukan peluang mendapatkan pekerjaan terhadap waktu untuk setiap pengamatan baru dari
penduduk Slovenia. Distribusi posterior dari parameter model ini ditaksir menggunakan metode
variational Bayes. Zhao & Feng [12] mengembangkan jaringan neural DNNSurv untuk memberikan
keluaran prediksi peluang survival dari data survival yang telah dibagi menjadi beberapa selang.
Penelitian seperti Wang dkk. [13] menunjukkan jaringan neural SurvNet, yang merupakan gabungan
model Cox untuk mengolah data awal dan jaringan neural untuk memprediksi, hasil lebih baik
dibandingkan dengan model Cox tradisional dalam memprediksi durasi bertahan hidup pasien
kanker paru-paru.

Menurunnya tingkat pengangguran akan mempercepat pertumbuhan ekonomi di masa pasca
pandemi. Oleh karena itu, perlu dilakukan analisis untuk menentukan faktor-faktor yang memeng-
aruhi lama waktu menganggur agar teridentifikasi penyebab naiknya tingkat pengangguran dan

pemerintah dapat mengambil tindakan tepat untuk menanggulangi peningkatan pengangguran di

Shttps://www.bps.go.id/indicator/12/141/1/kepadatan-penduduk-menurut-provinsi.html diakses pada 14
Juli 2023.



BAB 1. PENDAHULUAN 3

kemudian hari. Data SAKERNAS Februari 2022 wilayah DKI Jakarta akan digunakan untuk men-
deskripsikan kondisi ketenagakerjaan di DKI Jakarta yang akan dianalisis faktor-faktor yang secara
signifikan memengaruhi durasi menganggur menggunakan model Cox kemudian model DNNSurv
melakukan prediksi peluang mendapatkan pekerjaan dalam jangkauan waktu tertentu sehingga

pemerintah mengetahui faktor yang mengurangi peluang tetap menganggur suatu penduduk.

1.2 Rumusan Masalah

Masalah-masalah yang akan dibahas dalam skripsi ini adalah:

1. Bagaimana model Cox dapat menentukan faktor-faktor yang secara signifikan memengaruhi

durasi menganggur di DKI Jakarta?

2. Bagaimana cara membuat model DNNSurv untuk memprediksi peluang tetap menganggur

dalam suatu waktu tertentu dari penduduk di wilayah DKI Jakarta?

1.3 Tujuan

Tujuan penulisan skripsi ini adalah:

1. Membuat model Cox untuk menentukan faktor-faktor yang secara signifikan memengaruhi

durasi menganggur di DKI Jakarta.

2. Mengonstruksi model DNNSurv berdasarkan faktor-faktor yang secara signifikan memeng-
aruhi durasi menganggur untuk memprediksi peluang tetap menganggur dalam suatu waktu

tertentu.

1.4 State of the Art

Berikut adalah tulisan-tulisan yang menunjukkan state of the art dari skripsi ini:

e Zhao & Feng [12] mengembangkan jaringan neural DNNSurv yang memberikan keluaran
peluang survival dengan membagi data survival ke dalam beberapa selang waktu yang besar-
nya sama kemudian membuat data-data baru berdasarkan data awal dengan menggunakan
metode jack-knife. Model DNNSurv memberikan keluaran peluang survival sehingga lebih

mudah diinterpretasi dengan model jaringan neural berbasis model Cox lain,

o Wang dkk. [13] mengembangkan membuat jaringan neural SurvNet yang menggabungkan
rekonstruksi masukkan, klasifikasi survival, dan model Cox. Rekonstruksi masukan digunakan
untuk menangani data pelatihan yang terdapat nilai yang hilang. Model ini mampu membuat
prediksi dengan menggabungkan klasifikasi survival dan model Cox. Ditunjukkan bahwa

model SurvNet memiliki performa lebih baik dibandingkan dengan model Cox tradisional,

o Rahman dkk. [14] mengembangkan model DeepPseudo yang menggunakan pengamatan
semu untuk taksiran Aalen-Johansen dari Cumulative Incidence Function (CIF). Model ini
memberikan prediksi yang serupa dengan pendekatan-pendekatan dalam analisis Competing

Risk yang lain tanpa membuat asumsi dari hubungan kovariat-kovariat dan risiko.
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1.5 Batasan Masalah

Beberapa batasan masalah yang diperhatikan dalam skripsi ini adalah:

1. Tidak ada responden SAKERNAS Februari 2022 di wilayah Jakarta yang meninggal sebelum

mendapatkan pekerjaan sehingga faktor kematian tidak dipertimbangkan dalam penentuan

durasi menganggur responden.

2. Responden mengisi SAKERNAS Februari 2022 di wilayah Jakarta sesuai dengan keadaan
yang sebenarnya.
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