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Abstract. The multilevel binary logistic regression method is a statistical approach used to
analyze the relationship between a binary dependent variable and several independent
variables, particularly in datasets with a hierarchical structure, where observation units (such
as individuals) are nested within higher-level units (such as regions). In this study, the
method is applied to analyze the factors influencing the employment status of the working-
age population in Karawang Regency, based on the 2024 National Labor Force Survey
(SAKERNAS) data. The dependent variable is employment status, categorized into two
groups: employed (1) and unemployed (0). The level-1 independent variables at the
individual level include age, gender, highest educational attainment, marital status, and
participation in special training. Meanwhile, regional characteristics (urban or rural) are
modeled as a level-2 random effect. Parameter estimation is conducted using the Maximum
Likelihood method with the Laplace Approximation approach. The analysis results indicate
that age, gender, education level, and special training significantly influence employment
status. Additionally, there is variation between regions that also affects an individual's
likelihood of being employed. These findings highlight the importance of considering
regional characteristics when analyzing labor force dynamics in Karawang.
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Abstrak. Metode regresi logistik biner multilevel merupakan pendekatan statistik yang
digunakan untuk menganalisis hubungan antara variabel dependen biner dan sejumlah
variabel independen. Dengan konteks data yang memiliki struktur hierarkis, di mana unit
pengamatan (seperti individu) dikelompokkan ke dalam unit yang lebih tinggi (seperti
wilayah). Dalam penelitian ini, metode tersebut diterapkan untuk menganalisis faktor-faktor
yang memengaruhi status bekerja penduduk usia kerja di Kabupaten Karawang berdasarkan
data SAKERNAS 2024. Variabel dependen yang diteliti adalah status bekerja dikategorikan
menjadi dua: bekerja (1) dan tidak bekerja (0). Variabel independen tingkat individu (level
1) meliputi umur, jenis kelamin, pendidikan terakhir, status perkawinan, dan pelatihan
khusus, sedangkan karakteristik wilayah (perkotaan dan perdesaan) dimodelkan sebagai efek
acak pada level 2. Penaksiran parameter dilakukan menggunakan metode Maximum
Likelihood dengan pendekatan Laplace Approximation. Hasil analisis menunjukkan bahwa
umur, jenis kelamin, pendidikan terakhir, dan pelatihan khusus berpengaruh signifikan
terhadap status bekerja. Selain itu, terdapat variasi antar wilayah yang turut memengaruhi
kemungkinan seseorang bekerja. Temuan ini menegaskan pentingnya mempertimbangkan
karakteristik wilayah dalam analisis ketenagakerjaan di Karawang.

Kata Kunci: Regresi Logistik Biner Multilevel, Maximum Likelihood Estimation.
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Analisis regresi adalah metode statistik yang digunakan untuk mengidentifikasi pengaruh
antara satu variabel dependen dengan satu atau lebih variabel independen (Tampil et al., 2017). Model
regresi digunakan tidak hanya untuk memahami hubungan antar variabel, tetapi juga untuk
mendeskripsikan data, menaksir parameter, serta melakukan peramalan dan prediksi. Tujuan
utamanya adalah melakukan penaksiran parameter dalam model. Analisis regresi telah diterapkan luas
dalam berbagai bidang, seperti teknik, ekonomi, manajemen, biologi, dan sosial (Hajarisman, 2010).
Dalam perkembangannya, regresi terbagi menjadi regresi linear dan nonlinear. Regresi linear sesuai
digunakan ketika variabel dependen bersifat kuantitatif. Namun, jika variabel dependen bersifat
kategorik, maka regresi linear tidak tepat, sehingga digunakan pendekatan regresi logistik (Aliyudin
& Budyanra, 2016).

Analisis regresi logistik dibagi menjadi beberapa jenis berdasarkan data pada variabel
responnya, yaitu regresi logistik biner, multinomial, ordinal, dan poisson. Di antara jenis tersebut,
regresi logistik biner merupakan bentuk yang paling sederhana (Saragih et al., 2020). Regresi logistik
biner mengasumsikan bahwa setiap pengamatan independen dan memiliki varian yang sama. Namun,
asumsi ini tidak terpenuhi pada data bertingkat, seperti individu yang dikelompokkan berdasarkan
wilayah (perkotaan/perdesaan), karena pengamatan dalam satu kelompok cenderung lebih mirip
dibanding antar kelompok. Untuk itu, digunakan regresi logistik biner multilevel yang
memperhitungkan efek acak antar kelompok (Goldstein, 2011).

Regresi logistik biner multilevel merupakan pengembangan dari regresi logistik biner biasa
yang digunakan untuk menganalisis data dengan struktur hierarkis. Model ini termasuk dalam kategori
mixed effects model atau model linear campuran, yang menggabungkan efek tetap (fixed effect) dan
efek acak (random effect) dalam satu kerangka model (Goldstein, 2011). Komponen fixed effect
mengukur pengaruh variabel bebas yang diasumsikan berlaku secara konsisten di seluruh kelompok,
sedangkan random effect menangkap variabilitas yang terjadi antar kelompok atau klaster, seperti
wilayah tempat tinggal. Model ini dapat memisahkan variasi dari tingkat individu dan kelompok,
sehingga estimasinya lebih akurat. Keunggulan utama model ini adalah kemampuannya menghitung
Intraclass Correlation Coefficient (ICC) yang menunjukkan seberapa besar pengaruh kelompok
terhadap outcome individu (Amida & Sitorus, 2021). Dalam proses estimasi parameter biasanya
menggunakan Maximum Likelihood Estimation (MLE), namun karena struktur data kompleks,
digunakan pendekatan numerik seperti Laplace Approximation untuk hasil yang lebih optimal
(Handayani et al., 2017).

Ketenagakerjaan merupakan salah satu aspek penting dalam pembangunan ekonomi suatu
daerah. Dalam perspektif Islam, bekerja merupakan bentuk usaha dalam memenuhi kewajiban
individu terhadap diri sendiri, keluarga, dan masyarakat. Tingginya angka penduduk yang bekerja
mencerminkan tingginya partisipasi masyarakat dalam aktivitas ekonomi, yang pada akhirnya
berkontribusi pada pertumbuhan ekonomi daerah. Kabupaten Karawang dikenal sebagai salah satu
kawasan industri utama di Jawa Barat yang menyerap tenaga kerja dari berbagai wilayah. Namun,
meskipun potensi ekonominya besar, tantangan ketenagakerjaan masih menjadi isu penting.
Berdasarkan data SAKERNAS Tahun 2024, Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT) di Karawang
tercatat sebesar 8.04%, yang berarti masih terdapat bagian signifikan dari angkatan kerja yang belum
terserap dalam dunia kerja meskipun sudah siap bekerja. Isu ini mengindikasikan bahwa keberadaan
industri belum sepenuhnya mampu mengatasi masalah pengangguran, kemungkinan akibat
ketidaksesuaian antara kebutuhan pasar kerja dan kompetensi tenaga kerja, keterbatasan akses
terhadap pelatihan, atau hambatan lain seperti perbedaan wilayah (perkotaan dan perdesaan).

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan sebelumnya, maka perumusan masalah
dalam penelitian ini adalah: “Apa saja faktor-faktor yang memengaruhi status bekerja di Kabupaten
Karawang pada tahun 2024 yang dianalisis menggunakan regresi logistik biner multilevel, dan apakah
terdapat pengaruh dari karakteristik wilayah, yaitu antara daerah perkotaan dan perdesaan, terhadap
status bekerja di wilayah tersebut?” Selanjutnya, tujuan dalam penelitian ini adalah: “Untuk
mengetahui faktor-faktor yang memengaruhi status bekerja di Kabupaten Karawang pada tahun 2024
melalui analisis regresi logistik biner multilevel, serta untuk mengetahui apakah terdapat pengaruh
karakteristik wilayah perkotaan dan perdesaan terhadap status bekerja di Kabupaten Karawang pada
tahun 2024.”
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B. Metode

Penelitian ini menggunakan data sekunder yang diperoleh dari hasil Survei Angkatan Kerja
Nasional (SAKERNAS) tahun 2024 yang dilakukan oleh Badan Pusat Statistik (BPS). Unit analisis
dalam penelitian ini adalah individu usia kerja (=15 tahun) yang berada di Kabupaten Karawang,
Provinsi Jawa Barat. Data memiliki struktur hierarkis, di mana individu (level 1) dikelompokkan
berdasarkan karakteristik wilayah, yaitu perkotaan atau perdesaan (level 2). Variabel penelitian
disajikan pada tabel berikut:

Tabel 1. Variabel Penelitian

Level Variabel Kategori Skala Pengukuran

0: Tidak Bekerja

Status Bekerja (Y) . Bekerja

Nominal

—_—

Umur (X1) Rasio

: Laki-Laki
: Perempuan

: Tidak/Belum Sekolah
: SD/MI/SDLB/Paket A
: SMP/MTs/SMPLB/Paket B
: SMA/MA/SMLB/Paket C
: SMK
MAK
: Diploma I/II/IIT
: Diploma IV
9:S1
10: S2
Individu 11: S2 Terapan
(Level 1) 12: S3

Jenis Kelamin (X5) Nominal

Pendidikan Terakhir (X3) Ordinal

0NN WER =N~

: Belum Kawin
: Kawin

: Cerai Hidup

: Cerai Mati

Status Perkawinan (X4) Nominal

AW —

: Pernah
: Tidak Pernah

: Perkotaan
: Perdesaan

Pelatihan Khusus (X5s) Nominal

Wilayah

(Level 2) Nominal

N — [N —

Karakteristik Wilayah

Penelitian ini menggunakan pendekatan model regresi logistik biner multilevel untuk
menganalisis faktor-faktor yang memengaruhi status bekerja. Model ini cocok digunakan karena data
yang dianalisis memiliki struktur hierarkis, yaitu individu (level-1) yang dikelompokkan dalam
wilayah atau klaster (level-2). Berikut adalah tahapan penerapan model regresi logistik biner
multilevel:

Membentuk Model Regresi Logistik Biner Multilevel
Model ini digunakan untuk menganalisis data dengan struktur hierarkis multilevel, yaitu

individu (level-1) yang dikelompokkan dalam wilayah atau klaster (level-2). Persamaan umum
modelnya adalah:

Q p
logit(”ij) = oo + z :BOquj + Z :BPOXpiJ' + Uoj (1)
q=1 p=1
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Keterangan:

T = probabilitas individu ke-i pada kelompok ke-j bekerja

Boo = intersep tetap (fixed intercept), yaitu rata-rata intersep dari seluruh kelompok

Bro = koefisien tetap dari variabel prediktor ke-p pada level satu

Xpij = nilai variabel prediktor ke-p untuk individu ke-i dalam kelompok ke-j,

Boq = koefisien tetap dari variabel prediktor ke-q pada level dua

Zqj = nilai variabel prediktor ke-q pada level dua untuk kelompok ke-j,

Ugj = efek acak pada level dua, yang diasumsikan terdistribusi normal dengan rata-rata nol dan

variansi o;2.

Menghitung Estimasi

Estimasi parameter B dan ¢ yang diperoleh menggunakan metode Maximum Likelihood Estimation
(MLE) dengan pendekatan Laplace Approximation untuk mengatasi integral kompleks dalam model
hierarkis.

Pengujian Signifikansi Random Effect

Dalam model regresi logistik dua level, keberadaan struktur level dalam data dapat diketahui
melalui analisis menggunakan statistik deviance (Agresti, 2007). Nilai deviance berfungsi sebagai
indikator yang menunjukkan seberapa baik model memodelkan data observasi. Nilai deviance
dihitung dari log-likelihood model, dan secara umum, semakin kecil nilai deviance, maka model
dianggap semakin sesuai dengan data.
Hipotesis pada pengujian ini sebagai berikut.

Ho: 02y= 0 — artinya tidak ada variasi antar kelompok (efek acak tidak signifikan).
Hi: 62 # 0 — artinya terdapat variasi antar kelompok (efek acak signifikan).
Persamaan statistik uji deviance yang digunakan sebagai berikut.

L
Q)
LR = —2In —]
Lo @)
Dimana:
Loy  =nilailikelihood dari model logistik tanpa efek acak (tanpa random effect),

Lyy = nilai likelihood dari model dengan efek acak (dengan random effect).

Nilai statistik diatas dibandingkan dengan nilai kritis dari distribusi Chi-kuadrat (%*) pada
tingkat signifikansi o (5%) dan derajat kebebasan sebesar selisih jumlah parameter antara dua model.
Ho ditolak apabila nilai LR > x(za,df) atau jika p-value < a. Penolakan Ho menunjukan bahwa efek
acak signifikan, sehingga terdapat perbedaan antar kelompok dalam model.

Pengujian signifikansi parameter secara simultan

Pengujian signifikansi secara simultan bertujuan untuk mengevaluasi apakah seluruh variabel
prediktor dalam model memiliki pengaruh yang signifikan terhadap variabel respon (Hosmer &
Lemeshow, 2000). Hipotesis pada pengujian parameter secara simultan sebagai berikut.

Ho: Bio= P20 = ... = PBpo = Por =Poq = 0 (secara keseluruhan variabel independen tidak
berpengaruh signifikan terhadap variabel dependen)
H;: Paling sedikit ada satu B # 0, (paling tidak satu variabel prediktor berpengaruh terhadap variabel
dependen)

Persamaan statistik uji G yang digunakan sebagai berikut
L(null model)

2 — _
G° = 2ln (3)

L(conditional model)
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Di mana:
L nutt moder) = nilai likelihood tanpa variabel prediktor
L(conditional modet) = nilai /ikelihood dengan variabel prediktor

Statistik G? mengikuti distribusi Chi-kuadrat dengan derajat kebebasan sebesar jumlah
parameter yang diuji (jumlah total koefisien dari level 1 dan level 2). Ho ditolak ketika GZ>)((2a,d Ie)
atau p-value < a (0= 0,05). Penolakan Ho menunjukan bahwa setidaknya terdapat satu variabel
prediktor yang secara simultan berpengaruh signifikan terhadap variabel dependen, sehingga model
dengan prediktor lebih tepat digunakan dibandingkan model tanpa prediktor.

Pengujian signifikansi parameter secara parsial

Uji parsial digunakan untuk menilai pengaruh atau signifikansi dari parameter P,q secara
individual terhadap variabel respon. Pengujian ini dilakukan menggunakan uji Wald (Hosmer &
Lemeshow, 2000). Hipotesis pada pengujian parameter secara parsial sebagai berikut.
Ho: Bpq = 0 (variabel prediktor ke-p pada level latau variabel penjelas ke-q pada level 2 secara individu
tidak berpengaruh terhadap variabel respon)
Hi: Bpq # 0 (variabel prediktor ke-p pada level 1atau variabel penjelas ke-q pada level 2 secara individu
berpengaruh terhadap variabel respon)
Pengujian dilakukan menggunakan statistik uji Wald yang dihitung dengan rumus berikut.

SE (Bpq)
SE(qu) = ’Var (ﬁpq) (6)
Dimana:
ﬁpq = nilai estimasi parameter prediktor ke-p pada level 1 atau variabel penjelas
ke-q pada level 2,
SE ([?pq) = standar error dari [?pq.

Nilai W berdistribusi normal standar. Ho ditolak jika |[W| > Z,_« atau p-value < a (0,05). Penolakan
2

Ho menunjukkan bahwa variabel prediktor tersebut berpengaruh signifikan secara parsial terhadap
variabel respon.

Odds Ratio

Interpretasi model regresi logistik biner dua level menggunakan odds ratio. Nilai odds ratio
digunakan untuk menginterpretasi seberapa besar peluang kejadian (bekerja) berubah akibat
perubahan satu unit pada variabel prediktor:

OR = ePra (7

Nilai OR>] menunjukkan peningkatan peluang bekerja, sedangkan OR<I menunjukkan penurunan.

Interclass Correlation Coefficien (ICC)

Interclass Correlation Coefficient (ICC) merepresentasikan sejauh mana kesamaan
karakteristik dimiliki oleh unit-unit mikro (seperti individu) yang berada dalam kelompok makro yang
sama (misalnya wilayah). Nilai ICC dapat dihitung berdasarkan estimasi variansi dari null model, dan
secara matematis dirumuskan sebagai berikut (Merlo et al., 2006).

2

Ouo
2
Guo + ?
Dimana:
a, = variansi di level dua (antar kelompok),
% ~ 3.29  =variansi di level satu (antar individu).
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2
Nilai varians residual pada level-1 dalam model logistik tetap sebesar % ~ 3.29, maka

semakin besar nilai ICC menunjukkan bahwa variasi antar kelompok cukup dominan dan model
multilevel tepat digunakan.

C. Hasil Penelitian dan Pembahasan
Bagian Hasil Estimasi Parameter

Penelitian ini menerapkan model regresi logistik biner dua level dengan random intercept
untuk menganalisis faktor-faktor yang memengaruhi status bekerja individu di Kabupaten Karawang.
Estimasi parameter menggunakan metode Maximum Likelihood Estimation (MLE), yang kemudian
dilanjutkan dengan pemodelan berdasarkan hasil estimasi dan hasilnya disajikan pada Tabel 2.
berikut.

Tabel 2. Estimasi Parameter untuk Model Regresi Logistik Biner Multilevel

Variabel Koefisien Standard Error Nilai Z p-value
Konstanta (f,0) —0.9810 0.34146 —2.873 0.0041
Umur (B4,) 0.0403 0.0036 11.219 <0.0001

Jenis Kelamin (f,4) —0.4087 0.0991 —4.123 <0.0001
Pendidikan Terakhir (834) 0.1714 0.0176 9.717 <0.0001
Status Perkawinan (B,0) 0.0199 0.0444 0.449 0.6536
Pelatihan Khusus (Bs() —0.2425 0.0989 —2.453 0.0142

Untuk memperoleh estimasi pada masing-masing kelompok wilayah, dilakukan perhitungan
nilai efek acak (random effect). Hasil estimasi menunjukkan adanya perbedaan peluang bekerja antara
wilayah perkotaan dan perdesaan. Nilai efek acak disajikan pada Tabel 3. berikut ini.

Tabel 3. Estimasi Random Effect

Karakteristik Wilayah Nilai Random Effect
Perkotaan (uy,) 0.2443
Perdesaan (ug, ) —0.2453

Uji Signifikansi Random Effect

Uji signifikansi terhadap random effect dilakukan menggunakan Likelihood Ratio Test untuk
mengetahui apakah terdapat variasi status bekerja antar kelompok wilayah. Berdasarkan hasil
pengujian, diperoleh nilai statistik LR sebesar 15.1434 yang melebihi nilai kritis y%.0s;1 = 3.84,
sehingga Ho ditolak pada taraf signifikansi 5%. Dengan demikian, terdapat random effect yang
signifikan, yang menunjukkan adanya variasi status bekerja antar wilayah. Oleh karena itu, model
regresi logistik biner multilevel dinilai lebih tepat digunakan dalam analisis ini.

Uji Signifikansi Secara Simultan

Uji signifikansi secara simultan dilakukan untuk mengetahui apakah seluruh variabel
prediktor secara bersama-sama berpengaruh terhadap variabel respon. Berdasarkan hasil pengujian,
diperoleh nilai statistik G? sebesar 254.84 dengan p-value < 0.0001 yang melebihi nilai kritis ¥2.0s;5
=11.07, sehingga Ho ditolak pada taraf signifikansi 5%. Dengan demikian, paling tidak terdapat satu
variabel prediktor yang berpengaruh signifikan terhadap variabel respon yaitu status bekerja, sehingga
model dengan prediktor dinilai lebih sesuai digunakan dalam analisis ini.

Uji Signifikansi Secara Parsial

Uji signifikansi secara parsial dilakukan menggunakan uji Wald untuk mengetahui pengaruh
masing-masing variabel prediktor terhadap status bekerja. Berdasarkan hasil pengujian, variabel
umur, jenis kelamin, pendidikan terakhir, dan pelatihan khusus memiliki nilai p-value < 0.05 dan nilai
Wald lebih besar dari y%.0s;1 = 3.841, sehingga berpengaruh signifikan terhadap status bekerja.
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Sementara itu, variabel status perkawinan tidak signifikan karena p-value > 0.05 dan nilai Wald <
3.841. Dengan demikian, sebagian besar variabel prediktor secara individu berpengaruh terhadap
status bekerja di Kabupaten Karawang.

Odds Ratio

Berdasarkan hasil estimasi model regresi logistik biner multilevel, diperoleh bahwa variabel
umur (Xi), jenis kelamin (X), pendidikan terakhir (X3), dan pelatihan khusus (Xs) berpengaruh
signifikan terhadap status bekerja, sedangkan status perkawinan (X4) tidak signifikan. Nilai odds ratio
dari masing-masing variabel signifikan diuraikan sebagai berikut:

1. Umur (X))
Koefisien regresi umur sebesar 0.0403 menghasilkan nilai odds ratio sebagai berikut:
OR3g s 20 = €%403 = 1.496

Artinya, individu berusia 30 tahun memiliki kemungkinan bekerja sekitar 1.5 kali lebih besar
dibandingkan yang berusia 20 tahun.
2. Jenis Kelamin (X3)
Koefisien regesi jenis kelamin sebesar —0.4087, odds ratio laki-laki terhadap perempuan yaitu
OR,aki-Lakivs Perempuan = e 04987 = 0.6646

Ini menunjukkan laki-laki memiliki peluang bekerja lebih rendah dibanding perempuan.
3. Pendidikan Terakhir (X3)
Koefisien pendidikan terakhir sebesar 0.1714 menghasilkan nilai odds ratio sebagai berikut:
ORguyavs sup = €%171* = 1.1869
Individu dengan pendidikan SMA memiliki kemungkinan bekerja sekitar 1.19 kali lebih besar
dibandingkan lulusan SMP.
4. Pelatihan Khusus (Xs)
Koefisien pelatihan khusus sebesar —0.2425, menghasilkan nilai odds ratio sebagai berikut:

ORpernah Pelatihan vs Tidak Pernah Pelatihan = e 02425 = 0.7847
Menunjukkan bahwa individu yang pernah mengikuti pelatihan justru memiliki peluang bekerja
sedikit lebih rendah.
5. Efek Acak Wilayah
Perbedaan karakteristik wilayah memengaruhi kemungkinan bekerja.Berdasarkan perhitungan:
exp [-0.9810 + 0.2443] 0.48951 = 1. 63
exp[—0.9810 — 0.2453] _ &P 10-4895] =1.
Artinya, individu di wilayah perkotaan memiliki kemungkinan bekerja 1.63 kali lebih besar
dibandingkan di perdesaan, dengan asumsi karakteristik individu sama.

Interclass Correlation Coefficient (ICC)

Nilai interclass correlation coefficient (ICC) digunakan untuk menggambarkan sejauh mana
variasi status bekerja (Y) dipengaruhi oleh perbedaan karakteristik antar wilayah (perkotaan dan
perdesaan). Hasil perhitungan ICC menunjukkan nilai sebesar 0.0128. Hal ini berarti bahwa sebesar
1.28% keragaman status bekerja individu di Kabupaten Karawang dapat dijelaskan oleh perbedaan
antar wilayah, sedangkan sisanya yaitu sebesar 98.72% berasal dari variasi individu itu sendiri.

Model Terbentuk
Dengan demikian, bentuk model regresi logistik biner dua level dengan random effect dapat
dirumuskan sebagai berikut.
Ty = —0.9810 + 0.0403 Umur;; — 0.4087 Jenis kelamin,;
log < > +0.1714 Pendidikan Terakhir;;
+0.0199 Status Pernikahan,;
—0.2425 Pelatihan Khusus;; + u;

1_7Tij

Sehingga, didapatkan model regresi logistik biner dua level dengan random effect untuk setiap
kelompok adalah sebagai berikut:
Kelompok 1 (Perkotaan):
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Ty = (=0.7367) + 0.0403 Umur;; — 0.4087 Jenis kelamin;;
fog (1 ) + 0.1714 Pendidikan Terakhir;;
+ 0.0199 Status Pernikahan;;
— 0.2425 Pelatihan Khusus;;

— T[ij

Kelompok 2 (Perdesaan):
Ty = (—1.2263) + 0.0403 Umur;; — 0.4087 Jenis kelamin;;
log <1 - nij) +0.1714 Pendidikan Terakhir;;
+ 0.0199 Status Pernikahan;;
— 0.2425 Pelatihan Khusus;;
D. Kesimpulan

Model regresi logistik biner dua level dengan pendekatan Laplace approximation berhasil
mengidentifikasi faktor-faktor yang memengaruhi status bekerja di Kabupaten Karawang tahun 2024.
Hasil analisis menunjukkan bahwa umur, jenis kelamin, pendidikan terakhir, dan pelatihan khusus
berpengaruh signifikan terhadap status bekerja. Semakin tinggi usia dan jenjang pendidikan, semakin
besar peluang individu untuk bekerja. Perempuan memiliki peluang bekerja lebih tinggi dibanding
laki-laki, sedangkan individu yang pernah mengikuti pelatihan justru memiliki peluang bekerja lebih
rendah. Status perkawinan tidak berpengaruh signifikan.

Efek karakteristik wilayah juga signifikan, di mana individu yang tinggal di wilayah
perkotaan memiliki peluang bekerja 1.63 kali lebih besar dibandingkan perdesaan. Nilai ICC sebesar
1.28% menunjukkan bahwa sebagian kecil variasi status bekerja dapat dijelaskan oleh perbedaan
wilayah tempat tinggal. Temuan ini mengindikasikan bahwa meskipun faktor individu dominan,
konteks wilayah tetap memberikan kontribusi terhadap status bekerja, sejalan dengan TPT Kabupaten
Karawang tahun 2024 yang masih berada di angka 8.04%.
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