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ABSTRACT

MILA RIZKI RAMADAYANI. Geographically Weighted Regression

Modelling Using Fixed and Adaptive Kernel Weighted in Cases of Unemplo-

yment Rate in Indonesia. Thesis, Mathematics Study Program, Faculty Ma-

thematics and Natural Science, State University of Jakarta. October 2021.

Unemployment Rate (UR) is an indicator for measuring the unemployment

according to the concept of employment. Number of UR increased in the last

year by 1.84% where August 2019 was at 5.23% and August 2020 to 7.07%, this

is due to the impact of the Covid-19 pandemic in Indonesia. One of the ana-

lysis to find out the factors that affect TPT in Indonesia is by using multiple

linear regression with the Ordinary Least Square (OLS) method. Research with

the OLS method produces symptoms of heterokedasticity , indicating that Data

has more information. Observation continues on checking the spatial aspects

( location ). Data type results show that research uses spatial data because it

contains spatial heterogenity Research with OLS methods produces symptoms

of heterocedasticity, indicating that Data has more information. Observation

continues on checking the spatial aspects ( location ). Data type results show

that research uses spatial data, because it contains spatial heterogenity. Data

Spatial is data that contains location information (latitude, longitude) and de-

scriptive information (attributes). Spatial data analysis using a point approach

is by the Geographically Weighted Regression method (GWR). Analysis of the

GWR method is the development of global regression into weighted regression,

resulting in a model that is local. The author uses GWR with Fixed Gaussian,

Adaptive Gaussian kernel weighting, Fixed Bi-Square, and Adaptive Bi-Square.

Comparison of modelling for Unemployment cases in Indonesia between Multi-

ple Linear Regression and GWR model produces that GWR Adaptive Bi-Square

better, review value of the R2,AIC and JKG . The ability of the GWR Adaptive

Bi-Square model explains the effect of UR on factors (Labor Force or econo-

mically active, Health Complaint and Poverty Percentage) by 89.1% while the

global regression model 46.1%.

Keywords: Unemployment Rate(UR), Spatial Data, GWR, and Kernel

Weight
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ABSTRAK

MILA RIZKI RAMADAYANI. Pemodelan Geographically Weighted

Regression Menggunakan Pembobot Kernel Fixed dan Adaptive pada Kasus

Tingkat Pengangguran Terbuka di Indonesia. Skripsi, Program Studi Mate-

matika, Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam, Universitas Negeri

Jakarta. Oktober 2021.

Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT) merupakan indikator untuk meng-

ukur angka pengangguran menurut konsep ketenagakerjaan. Jumlah TPT

mengalami peningkatan dalam setahun terakhir sebesar 1.84% dimana Agus-

tus 2019 berada di angka 5.23% dan Agustus 2020 menjadi 7.07%, hal demikian

terjadi karena dampak dari pandemi Covid-19 di Indonesia. Salah satu ana-

lisis untuk mengetahui faktor-faktor yang mempengaruhi TPT di Indonesia

yaitu regresi linear berganda dengan metode Ordinary Least Square (OLS).

Penelitian dengan metode OLS menghasilkan gejala heterokedastisitas, me-

nandakan bahwa data memiliki informasi lebih. Pengamatan berlanjut pada

pengecekan terdapatnya aspek spatial (lokasi). Hasil tipe data menunjukkan

bahwa penelitian menggunakan data spasial karena mengandung heterogeni-

tas spasial. Data spasial merupakan data yang mengandung infomasi lokasi

(latitude,longitude) dan informasi deskriptif (attribute) . Analisis data spasial

menggunakan pendekatan titik yaitu dengan metode Geographically Weighted

Regression (GWR). Analisis metode GWR merupakan pengembangan regresi

global menjadi regresi terboboti, sehingga menghasilkan model yang bersifat

lokal. Penulis menggunakan GWR dengan kernel pembobot Fixed Gaussian,

Adaptive Gaussian, Fixed Bi-Square, dan Adaptive Bi-Square. Perbanding-

an pemodelan untuk kasus pengangguran di Indonesia antara Regresi Linear

Berganda dengan model GWR menghasilkan bahwa GWR Adaptive Bi-Square

lebih baik, meninjau dari nilai R2,AIC dan JKG. Kemampuan model GWR

Adaptive Bi-Square menjelaskan pengaruh TPT terhadap faktor-faktor (Ang-

katan kerja, Keluhan Kesehatan dan Persentase Kemiskinan) sebesar 89.1%

sedangkan model regresi global sebesar 46.1%.

Kata Kunci . TPT, Data Spasial, GWR, dan Pembobot Kernel.
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Bermula dari mewabahnya virus corona di Indonesia, beberapa aktivitas

rutin masyarakat dihentikan sejenak. Kebijakan lockdown ini dilakukan un-

tuk melindungi kesehatan diri sendiri dan orang lain. Pemberlakuan lockdown

di beberapa wilayah Indonesia berlangsung cukup lama sehingga berdampak

negatif di beberapa sektor. Salah satunya pada sektor sentral di kehidupan

sehari-hari yaitu sektor perekonomian. Sebelumnya China yang memiliki dam-

pak paling serius namun itu juga cukup mengkontraksi perekonomian Indone-

sia, dimana perhitungan pertumbuhan ekonomi di Indonesia menurut Badan

Pusat Statistik (BPS) di kuartal kedua 2020 juga mengalami kontraksi -5.32

persen.

Pertumbuhan ekonomi sejalan juga dengan kondisi ketenagakerjaan di In-

donesia. Pada bulan Agustus 2020, SMERU Research Institute merilis catatan

bahwa krisis ekonomi yang terjadi di Indonesia terutama bidang ketenaga-

kerjaan berdampak pengangguran meningkat. Dampak yang mungkin akan

dialami oleh beberapa negara saat pandemi corona, yaitu resesi. Menurut Na-

tional Bureaus of Economic Research (NBER) AS, resesi adalah penurunan

signifikan dalam aktivitas ekonomi yang tersebar, berlangsung dalam bebera-

pa bulan, biasanya ditandai penurunan PDB riil, lapangan kerja, dan produksi

industri. Hal ini terjadi dikarenakan selama pandemi banyak aktivitas dihen-

tikan sementara, pekerjaan dirumahkan, diberlakukannya pengurangan upah

atau gaji, bahkan banyak karyawan mengalami Pemutusan hubungan Kerja

(PHK). Dampak seperti ini bisa menjadi pemicu kedepan pencari kerja akan

jauh lebih banyak daripada penyerapan tenaga kerja sehingga angka pengang-

guran meningkat.

Pengangguran Terbuka adalah kondisi dimana seseorang tidak sama seka-

li bekerja dan berusaha mencari pekerjaan. Indikator yang biasa digunakan

untuk mengukur angka pengangguran menurut konsep ketenagakerjaan dise-

but Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT). Fungsi indikator ini dalam persen

1
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maupun unit/orang berguna sebagai bahan pertimbangan pemerintah untuk

pembukaan lapangan pekerjaan baru dan mengetahui keadaan angkatan kerja

saat ini. Seorang penduduk dikatakan sebagai angkatan kerja apabila berada

di usia kerja yaitu 15 tahun ke atas. Data Badan Pusat Statistik menyatak-

an bahwa jumlah TPT dalam setahun terakhir meningkat sebesar 1.84 persen

, pada agustus 2019 persentase TPT 5.23 persen menjadi 7.07 persen pada

Agustus 2020, Kenaikan ini cukup signifikan. Seiring dengan angkatan ker-

ja meningkat maka Persentase TPAK (Tingkat Persentase Angkatan Kerja)

pun meningkat sebesar 0.24 persen poin. Dampak dari Covid-19 pada kete-

nagakerjaan memang sangat berarti dimana 29,12 juta orang (14.28 persen)

penduduk usia kerja yang terkena dampaknya, yang mencakup bukan ang-

katan kerja, pengangguran , pengurangan jadwal kerja dan sementara tidak

bekerja.

Gambar 1.1: Tingkat Pengangguran Terbuka di Indonesia Tahun 2016-2020

Dalam lima tahun ke belakang grafik TPT menunjukan bahwa pada tahun

2016 sampai dengan tahun 2019 persentase TPT sedikit demi sedikit menu-

run menandakan perubahan yang baik, namun memasuki tahun 2020 ang-

ka TPT meningkat signifikan, karena menjadi sektor yang terdampak pada

Covid-19. Indonesia juga sedang dalam masa bonus demografi dimana pen-

duduk usia produktif meningkat, sehingga persaingan dunia kerja pun cukup

tinggi. Untuk menulis dan membuat suatu kesimpulan tentang permasalahan

ini maka cara preventif yang bisa dilakukan yaitu dengan memprediksi fak-
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tor yang mempengaruhi besarnya angka pengangguran. Kondisi ekonomi dan

pendidikan penduduk yang beragam di setiap daerahnya membuat kontribu-

si yang signifikan terhadap status TPT di wilayah tersebut, Indonesia yang

memiliki 34 Provinsi, memiliki nilai persentase TPT yang berbeda disetiap

daerahnya. Adanya perbedaan tersebut menjadikan kondisi ekonomi dan pen-

didikan merupakan masalah spasial sebab faktor geografis pada suatu wilayah

mempengaruhi meningkatnya angka TPT.

Pengembangan analisis regresi linear sederhana yang menggunakan dua

atau lebih variabel bebas yaitu regresi linear berganda, dimana dalam pe-

nerapannya bertujuan untuk mengetahui faktor yang mempengaruhi variabel

terikat. Regresi dalam penelitian ini menganalisis selain faktor dari TPT juga

melibatkan aspek spasial. Hal ini karena setiap variabel dependen berasal da-

ri lokasi berbeda sehingga mengindikasi ketergantungan satu dengan lainnya.

Dalam pendekatan statistik, ketika data berorientasi pada letak geografis maka

dapat disebut dengan data spasial, dimana di dalamnya mengandung dua un-

sur penting yang membedakan dengan model data lainnya yaitu terdapatnya

informasi lokasi (spatial) dan deskriptif (attribute). Ilustrasi Peta merupakan

penyajian data yang paling tepat pada data spasial. Model analisis seperti ini

dibutuhkan konsen lebih karena lokasi pengamatan yang berdekatan memiliki

hubungan yang erat, sehingga menimbulkan efek spasial. Adanya aspek spasial

menunjukan bahwa setiap lokasi mempunyai karakteristik lingkungan, kondisi

sosial budaya dan geografis yang berbeda. Perbedaan ini sangat memung-

kinkan munculnya heterogenitas spasial. Apabila data spasial mengandung

heterogenitas spasial maka digunakan pendekatan titik, salah satunya adalah

metode Geographically Weighted Regression (GWR).

GWR merupakan metode statistik yang menggunakan informasi geografis

yaitu longitude dan latitude. Analisa metode GWR merupakan bagian dari pe-

ngembangan regresi global menjadi regresi yang terboboti. Parameter penduga

setiap model berbeda untuk setiap wilayah. Hal ini terjadi karena setiap lokasi

memberikan bobot yang berbeda juga masing masing koefisien regresi varia-

bel bebas tergantung lokasi data diamati. Kelebihan model GWR dibanding

dengan regresi klasik menurut jurnal-jurnal terkait yaitu dapat memberikan

model secara lokal.

Pada penelitian sebelumnya (Meila,2017) menggunakan metode GWR pa-

da kasus pneunomia balita di Provinsi Jawa Barat. Penelitiannya menyim-

pulkan bahwa pemodelan kasus tersebut dilakukan dengan fixed gaussian dan
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menghasilkan model GWR lebih baik dari regresi lokal. Lutfiani (2019) yang

meneliti model GWR dengan pembobot bi-square dan gaussian pada kasus ke-

miskinan di Jawa Tengah tahun 2014 menyimpulkan bahwa GWR lebih baik

dengan pembobot gaussian pada kasus tersebut, penulis juga ingin melakuk-

an pemodelan dengan membandingkan pembobot fungi kernel berbeda pada

setiap pengamatan. Penulisan skripsi ini menggunakan empat kernel berbeda

yaitu fixed gaussian, adaptive gaussian, fixed bi-square dan adaptive bi-square,

sehingga mampu menemukan kernel GWR terbaik pada model TPT. Pemodel-

an GWR pada studi kasus Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT) di Indonesia

menggunakan beberapa faktor yaitu angkatan kerja (X1), keluhan kesehatan

(X2) dan persentase penduduk miskin (X3). Berdasarkan faktor dan latar

belakang yang tertulis, maka penulis ingin menyusun karya ilmiah ini dengan

judul ”Pemodelan Geographically Weighted Regression (GWR) menggunakan

pembobot kernel fixed dan adaptive pada kasus tingkat pengangguran terbuka

di Indonesia”.

1.2 Rumusan Masalah

1. Bagaimana langkah untuk memodelkan tingkat pengangguran terbuka

dengan regresi linear berganda dan geographically weighted regression?

2. Faktor apa sajakah yang mempengaruhi pengangguran terbuka di Indo-

nesia menggunakan GWR?

3. Manakah model terbaik antara model GWR dengan fungsi pembobot

kernel dan model regresi dengan OLS dalam memodelkan TPT di Indo-

nesia?

1.3 Batasan Masalah

1. Data yang digunakan merupakan data TPT dan faktor yang mempenga-

ruhinya tahun 2020 di Indonesia.

2. Pendekatan data spasial menggunakan titik yaitu dengan GWR.

3. Fungsi pembobot kernel yang digunakan pada model adalah Fixed Ga-

ussian, Adaptive Gaussian, Fixed Bi-Square dan Adaptive Bi-Square .
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1.4 Tujuan Penelitian

1. Mengetahui dan menerapkan langkah memodelkan tingkat pengangguran

terbuka di Indonesia

2. Mengetahui apakah TPT di Indonesia dipengaruhi oleh faktor geografis

3. Mengetahui model terbaik antara model GWR dengan fungsi pembo-

bot kernel dan model regresi dengan OLS dalam memodelkan TPT di

Indonesia.

1.5 Manfaat Penelitian

1. Diharapkan bisa memberikan informasi sebagai pertimbangan kepada

Pemerintah setiap Provinsi di Indonesia dalam mengatasi Tingkat Pe-

ngangguran Terbuka (TPT).

2. Menambah wawasan peneliti mengenai metode Geographically Weighted

Regression dan data spasial.

3. Penulisan dan hasil penelitian diharapkan dapat memberikan informasi

dan gambaran untuk peneliti selanjutnya yang berkaitan dengan Geo-

graphically Weighted Regression.



BAB II

Kajian Pustaka

2.1 Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT)

Pengangguran merupakan istilah untuk seseorang yang tidak bekerja sa-

ma sekali, mencari pekerjaan, dan bekerja kurang dari dua kali seminggu .

Menurut BPS (2021) Tingkat pengangguran terbuka adalah indikator yang di-

gunakan dalam mengukur tenaga kerja yang tidak diserap oleh pasar kerja dan

menggambarkan kurang termanfaatkannya pasokan tenaga kerja. Angka TPT

di Indonesia memang jauh lebih baik jika dibanding tahun 1990-an, dimana

titik perubahannya terjadi pada tahun 2000-an. Namun jumlah pengangguran

setiap tahun meningkat. Hal ini karena jumlah penduduk meningkat cepat

dan dibutuhkannya penyerapan tenaga kerja yang optimal. Kondisi ini menja-

di suatu tantangan pemerintah juga dalam menstimulasi terciptanya lapang-

an pekerjaan baru yang mampu menampung pengangguran muda yang terus

bertambah. Jika permasalahan pengangguran di Indonesia dapat diatasi maka

kondisi saat bonus demografis seperti ini bisa menjadi kesempatan untuk In-

donesia agar bisa menjadi negara maju. Peluang emas ini menjadi tantangan

untuk seluruh masyarakat terutama millenial dalam mencari pekerjaan dan

kreativitas pola pikir.

Jimmy Ginting (2016) memberikan definisi bonus demografi sebagai le-

dakan penduduk usia produktif yang diperkirakan berlangsung di Indonesia

tahun 2020-2030. Saat ini indonesia masih berada dalam masa bonus demo-

grafi. Memperbaiki dan meningkatkan kualitas pemuda di Indonesia adalah

upaya yang sangat dibutuhkan dalam menghadapi angkatan kerja yang terus

meningkat. TPT dijadikan tolok ukur untuk melihat kondisi pengangguran.

Definisi dari Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT) sebagai perbandingan ba-

nyaknya pengangguran terhadap banyaknya angkatan kerja. Diantara faktor

yang mempengaruhi pengangguran yaitu angkatan kerja, keluhan kesehatan,

dan persentase penduduk miskin.

6
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2.1.1 Angkatan Kerja

Menurut Badan Pusat Statistik (BPS), angkatan kerja adalah penduduk

yang berumur 15 tahun ke atas yang bekerja, atau punya pekerjaan namun

sementara tidak bekerja alias menganggur. Angka pengangguran diambil dari

angkatan kerja yang belum bekerja maupun tidak bekerja. Angkatan kerja

mampu mempengaruhi TPT. Semakin banyak angkatan kerja juga beresiko

terhadap meningkatnya TPT.

2.1.2 Keluhan Kesehatan

Kondisi kesehatan seseorang mampu mempengaruhi produktivitas dalam

sehari- hari. Saat pandemi seperti ini banyak kondisi tubuh mengalami penu-

runan stamina, sehingga akan mudah terserang penyakit dan virus. Demikian

data yang terhimpun bahwa angka keluhan kesehatan meningkat di masa se-

perti ini. Keluhan kesehatan merupakan kondisi seseorang yang mengalami

gangguan kesehatan atau kejiwaan. Karena keluhan kesehatan mampu mem-

pengaruhi produktivitas seseorang maka kesehatan berpengaruh juga pada

sektor ketenagakerjaan. Sehingga angka keluhan kesehatan pada saat pande-

mi mampu mempengaruhi Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT).

2.1.3 Persentase Penduduk Miskin

Kemampuan dalam memenuhi kebutuhan sehari-hari ataupun kebutuhan

dasar merupakan faktor yang mendukung seseorang untuk bekerja. Apabila

seseorang tidak bekerja maka hal itu bisa berdampak ketidakmampuan dari

sisi ekonomi dalam memenuhi kebutuhan sehari-hari . Tingkat pengangguran

erat kaitannya dengan Angka kemiskinan, dimana pendekatan ketidakmam-

puan dari sudut pandang ekonomi disebut kemiskinan. Menurut BPS (2021)

Penduduk miskin merupakan penduduk yang memiliki rata-rata pengeluaran

per kapita per bulan di bawah Garis Kemiskinan. Garis kemiskinan terba-

gi dua yaitu Garis Kemiskinan makanan dan non-makanan. Kebutuhan Non

makanan seperti kebutuhan rumah, sandang pendidikan dan kesehatan.

Garis Kemiskinan (GK) = GK makanan + GK nonmakanan
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2.2 Regresi Linear Berganda

Analisis regresi adalah metode umum untuk mendapatkan fungsi prediksi

untuk memprediksi nilai variabel respon Y menggunakan variabel prediktor

(x1, ...., xk) . Regresi memiliki konsep istimewa yaitu bisa menemukan ada

tidaknya hubungan linear dan pengaruh signifikan antara faktor-faktor yang

diteliti. Regresi linear berganda digunakan untuk mendapati adanya penga-

ruh interaksi dua atau lebih variabel bebas terhadap variabel terikat. Dalam

kehidupan sehari-hari regresi ini lebih sesuai untuk digunakan karena satu fak-

tor memungkinkan dipengaruhi oleh banyak faktor. Menurut Suharjo (2008)

variabel dependen tidak hanya dapat dijelaskan oleh satu variabel independen

saja tetapi perlu dijelaskan oleh beberapa variabel independen.

Berikut adalah model umum dari regresi linear berganda:

Y = β0 + β1X1 + β2X2 + ....+ βpXp + ε (2.1)

Ketika kasus dimana penelitian menggunakan sebanyak n pengamatan , model

yang terbentuk adalah:

Yi = β0 +

p∑
k=1

βkXik + εi

dengan i = 1, 2, ..., n pengamatan. Jika dijabarkan dalam bentuk persamaan

linearnya bentuknya sebagai berikut:

y1 = β0 + β1x11 + β2x12 + . . .+ βpx1p + ε1

y2 = β0 + β1x21 + β2x22 . . .+ βpx2p + ε2

...

yn = β0 + β1xn1 + β2xn2 + . . .+ βpxnp + εn

bentuk di atas dapat juga disederhanakan dengan penulisan :

Y = Xβ + ε (2.2)

Y merupakan vektor nx1 , X merupakan vektor nx(k + 1) dan β̂ merupakan

vektor (k + 1)x1. Diberikan dalam bentuk matriks :
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X =


1 x11 x12 . . . x1k

1 x21 x22 . . . x2k

...
...

...
. . .

...

1 xn1 xn2 . . . xnk

 , Y =


y1

y2

...

yn

 , β̂ =


β0

β1

...

βk


dimana :

Y : Variabel dependen

Xi1, Xi2, .., Xip : Variabel independen

β0, β1, ..., βk : Parameter yang nilainya belum diketahui

εi : Sisa atau error untuk pengamatan ke-i , ε ∼ IIDN(0, σ2)

2.2.1 Estimasi Paramater Model Regresi Linear Ber-

ganda

Estimasi parameter beta bertujuan melengkapi koefisien dari setiap pa-

rameter pada model regresi linear berganda yang dianalisis. Metode yang

digunakan untuk mendapatkan paramater pada model di sini yaitu Ordinary

Least Square (OLS) atau biasa disebut metode kuadrat terkecil. Metode OLS

dijalankan menggunakan nilai error kuadrat yang perhitungannya lebih mu-

dah menggunakan matriks untuk menghitung taksiran kuadrat terkecil dari

β0, β1, ...., βk. Dapat ditunjukkan secara matematis bahwa estimasi kuadrat

terkecil β̂0, β̂1, ...., β̂k dari parameter β0, β1, ..., βk diperoleh dengan menggu-

nakan jumlah kuadrat error dengan asumsi galat ε ∼ (0, σ2I). Berikut adalah

bentuk persamaan galat yang didapat dari persamaan umum (2.2) :

ε = Y −Xβ̂

1. Membentuk persamaan Jumlah Kuadrat Error

JKG = eT e

= (Y −Xβ̂)T (Y −Xβ̂)

= (Y T − β̂TXT )(Y −Xβ̂)

= Y TY − Y TXβ̂ − β̂TXTY + β̂TXTXβ̂

= Y TY − 2Y TXβ̂ + β̂T (XTX)β̂

= Y TY − 2(XTY )T β̂ + β̂T (XTX)β̂

2. Mendiferensialkan JKG terhadap β̂, lalu hasilnya disamakan dengan nol
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∂(JKG)

∂β̂
= −2XTY + (XTX)β̂ + (XTX)T β̂

0 = −2XTY + 2(XTX)β̂

−2XTY + 2(XTX)β̂ = 0

2(XTX)β̂ = 2XTY

(XTX)β̂ = XTY

β̂ = (XTX)−1XTY

Persamaan ini diketahui sebagai persamaan normal. Solusi dari persamaan

normal ini adalah

β̂ = (XTX)
−1
XTY

dimana :

XTX =



n
n∑
i=1

xi1 . . .
n∑
i=1

xi1
n∑
i=1

xi1
n∑
i=1

x2
i1 . . .

n∑
i=1

xi1xik

...
...

. . .
...

n∑
i=1

xik
n∑
i=1

xikxi1 . . .
n∑
i=1

x2
ik


, XTY =



n∑
i=1

yi
n∑
i=1

xi1yi

...
n∑
i=1

xikyi


Prediksi nilai terbaik Y untuk item yang dipilih secara acak dari populasi,

dengan

Ŷ (x1, ...., xk) = β̂0 + β̂1x1 + ...+ β̂kxk

2.2.2 Uji Asumsi Klasik

Terdapat empat tahapan uji yang harus dilakukan untuk memeriksa valid-

nya suatu model, berikut tahapannya:

Homoskedastisitas

Pengujian homoskedastisitas untuk mengetahui kesamaan pada varians an-

tara residual satu pengamatan ke pengamatan lainnya pada suatu model. Ha-

silnya bila ternyata ditemukan adanya persamaan varians dan residual maka

disebut homoskedastisitas sebaliknya jika ditemukan perbedaan disebut hete-

roskedastisitas (Kurniyanti,2019). Homoskedastisitas berasal dari kata homo-

scedasticity, dimana homo memiliki arti sama dan scedasticity sebaran, sehing-

ga homoskedastisitas berarti mempunyai varians sama atau secara matematis
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dapat ditulis sebagai berikut:

E(U2
i ) = σ2, i = 0, 1, ..., n

Pada penulisan ini terdapat dua metode untuk menentukan homoskedastisitas

atau heteroskedastisitas yaitu dengan grafik scatterplot dan Uji Glejser. Beri-

kut hipotesis dari Uji Glejser :

H0 : σ2
1 = σ2

2 = ... = σ2
p = σ (Tidak terjadi heteroskedastisitas)

H1 : Terdapat minimal satu σ2
k 6= σ dengan k = 1, 2, .., p (Terjadi heteroske-

dastisitas)

Statistik uji:

F =

[
p∑
i=1

(|êi|−|ē|)2]

p

[
p∑
i=1

(|ei|−|ēi|)2]

n−p−1

keterangan :

êi : taksiran nilai residual ke-i

ēi : rata-rata nilai residual

ei : nilai residual

n : Banyaknya pengamatan

p : Banyaknya variabel bebas

Jika melihat grafik scatterplot apabila titik-titik menggambarkan pola ma-

ka terjadi heteroskedastisitas, begitu juga sebaliknya. Sedangkan Glejser pada

konsep ujinya mengkorelasikan variabel bebas dengan unstandardized residual.

Hasilnya jika nila sig> 0.05 maka disimpulkan tidak mengandung heteroske-

dastisitas.

Normalitas

Persyaratan dalam pengujian regresi yang harus dipenuhi tentunya data

harus berdistribusi normal. Data harus diuji apakah memiliki distribusi nor-

mal. Melihat grafik histogram menjadi salah satu cara pengecek kenormalan

data yaitu jika data masih berada dalam kontrol dengan posisi bentuk lonceng

ditengah. Selain dengan grafik dapat dilakukan juga dengan pengujian yaitu

uji Kolmogorov- Smirnov, dengan hipotesis :

H0 : Residual berdistribusi normal.

H1 : Residual tidak berdistribusi normal.
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Statistik Uji :

D = |S(x)− F0(x)|

keterangan :

F0(x) = Fungsi distribusi komulatif teoritis.

S(x) = Fungsi distribusi sampel.

Dengan dasar pengambilan keputusan, tolak H0 jika |D| > q1−α, dan q me-

rupakan nilai pada tabel Kolmogorov smirnov , atau pengambilan keputusan

pada uji ini juga dapat dilihat juga pada baris Unstandardized residual dengan

ketentuan jika nilai sig memenuhi ( p > 0.05) maka data dikatakan berdistri-

busi normal. Syarat untuk melakukan regresi yaitu data harus berdistribusi

normal.

Multikolinearitas

Uji Multikonearitas ini dilakukan karena menggunakan model regresi linear

berganda, dimana model memiliki 2 atau lebih variabel independen. Multi-

kolinearitas terjadi saat diantara variabel bebas berkorelasi linear sempurna.

Kondisi ini menyimpang dari regresi linear, sehingga perlu dilakukan pengu-

jian dahulu saat melakukan pemodelan. Pengecekan multikolinearitas dapat

melihat nilai VIF setiap variabelnya pada tabel coefficients dari hasil SPSS.

Kriteria pengambilan keputusan dengan menggunakan nilai VIF.

V IF =
1

1−R2
k

Dengan :

R2
k : Koefisien determinasi antara xi dengan variabel independen lainnya dan

(k = 1, 2, .., p).

Jika nilai VIF < 10 dan nilai tolerance > 0.1 maka model tidak meng-

andung multikolinearitas. Namun bilamana VIF > 10 dan tolerance < 0.1

maka terindikasi adanya multikolinearitas atau memiliki korelasi yang kuat

antar variabel bebas (Myers dalam Putri,2018). Pengaruh yang terjadi saat

memiliki korelasi kuat yaitu nilai standar error yang besar dan kekuatan dalam

memprediksinya tidak stabil juga tidak handal.
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Uji Autokorelasi

Pengujian ini dilakukan guna mengetahui terdapat tidaknya korelasi antar

pengamatan yang diurutkan berdasarkan waktu. Dalam menemukan korelasi

menggunakan nilai residual, metode yang digunakan yaitu Durbin-Watson ,

hipotesis uji Durbin-Watson :

H0 : ρ = 0 (Tidak terdapat autokorelasi)

H1 : ρ 6= 0 (Terdapat aukorelasi).

dengan statistik uji :

d =

p∑
i=1

(ei − e(i− 1)2

p∑
e=1

e2
i

Mendeteksi keberadaan autokorelasi pada model menggunakan nilai kritis ba-

tas atas (dU) dan batas bawah (dL). Berikut disajikan tabel untuk mengetahui

korelasi :

Tabel 2.1: Keputusan Autokorelasi

Kriteria Keterangan
0 < d < dL Menolak hipotesis nol , ada autokorelasi positif
4− dL ≤ d ≤ 4 Menolak hipotesis nol, terdapat autokorelasi positif
dL ≤ d ≤ dU Daerah keraguan, tidak ada keputusan
4− dU ≤ d ≤ 4− dL Daerah keraguan, tidak ada keputusan
dU ≤ d ≤ 4− dU Terima H0 , tidak ada autokorelasi positif atau negatif.

2.2.3 Uji Simultan (Uji F)

Pengujian yang paling penting dalam regresi salah satunya adalah uji F.

Setidaknya terdapat variabel independen yang berpengaruh terhadap variabel

dependen, sehingga uji F untuk mengetahui bagaimanakah pengaruh semua

variabel independen secara seluruh (simultan) terhadap variabel dependen.

Untuk mengujinya bisa menggunakan tabel anova yang diperoleh dari sof-

tware SPSS. Dengan kriteria pengambilan keputusan model Signifikan ketika

Fhitung > Ftable dan kolom signifikansi yaitu sig< alpha (selang kepercayaan).
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Dan sebaliknya jika Fhitung < Ftable dan nilai sig > nilai alpha (α = 0.05) maka

model tidak signifikan.

a. Pengujian Hipotesis

H0 : β0 = β1 = .... = βp = 0 (Tidak ada pengaruh variabel independen

dengan variabel dependen)

H1 : βk 6= 0; k = 1, ...., p (Terdapat pengaruh variabel independen dengan

variabel dependen )

b. Statistik Uji

Fhit =
JKR
P

JKG
n−p−1

dimana :

p = Banyaknya variabel bebas yang digunakan dalam penelitian

JKR = β̂′X ′y − nȳ2

JKG = y′y − β̂′X ′y
JKT =

n∑
i=1

(yi − ȳ) = y′y − nȳ2

c. Daerah Kritis

Tolak H0 jika Fhitung > Fα;p,(n−p−1)

dengan p derajat bebas sebagai pembilang dan (n−p−1) derajat bebas sebagai

penyebut dan α atau taraf nyata 5

Tabel 2.2: Tabel ANOVA

Sumber Variasi DB Jumlah Kuadrat Kuadrat Total Fhit Ftable
Regresi p JKR JKR

p
JKR/p

JKG/(n−p−1)
F(p;n−p−1);α

Galat n− p− 1 JKG JKG
n−p−1

Total n− 1 JKT

2.2.4 Uji parsial (Uji T)

Uji parsial atau bisa dikenal dengan uji T, fungsinya yaitu akan mengu-

ji pengaruh masing masing variabel independen terhadap variabel dependen.
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Pemeriksaan ini bisa diartikan sebagai uji yang mengukur perbedaan dua atau

lebih mean antar kelompok.

a. Pengujian Hipotesis

H0 : βk = 0 (Koefisien regresi ke-i tidak bepengaruh nyata ke-y)

H1 : βk 6= 0 (k = 0, 1, ..., p) (Koefisien regresi ke-i berpengaruh nyata

terhadap y)

b. Statistik Uji

thit = β̂k
SE

(β̂k)

SE
(̂βk)

=
√
C(p+1)S

keterangan :

βk : Nilai koefisien pengamatan ke-k ; k = 0, 1, ..., p

SE(βk) : Standar error koefisien pada pengamatan ke-k ;
√
C(p+1)S unsur ke

(p+ 1) diagonal (xx)−1

S : Akar dari kuadrat rata-rata galat

c. Daerah Kritis

Tolak H0 jika thit > t((n−p−1);α
2

)

dengan α atau taraf nyata 5 %

2.3 Statistika Deskriptif

Statistik Deskriptif merupakan metode statistik dalam penyajian dan men-

deskripsikannya sehingga mudah dibaca dan dipahami. Menurut Walpole

(1995) Metode dalam penyajian data terbagi dua yaitu statistika deskriptif

dan statistik inferensial. Namun dalam penulisan ini penulis menggunakan

statistik deskriptif karena memberikan suatu gambaran dan keterangan meng-

enai suatu keadaan. Salah satu penyajian data yang mudah dipahami adalah

peta.
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2.4 Data Spasial

Data yang mengandung unsur geografis dan menggunakan koordinat lin-

tang dan bujur sebagai dasar referensi disebut data spasial. Data spasial memi-

liki dua bagain penting yaitu infomasi lokasi (spatial) dan informasi deskriptif

(attribute). Informasi lokasi mencakup letak suatu daerah berdasarkan koordi-

nat geografis, sedangkan informasi deskriptif mencakup objek yang terdapat

pada lokasi seperti populasi, kode pos dan sebagainya. Penyajian data spasial

biasanya dalam bentuk titik dan peta.

Pada penelian terhadap data spasial dibutuhkan konsen lebih karena me-

nyelesaikan masalah berbasis lokasi sehingga memungkinkan terjadinya korela-

si antar lokasi yang berdekatan, sesuai hukum Tobler I yang berbunyi : ”segala

sesuatu yang berhubungan satu dengan lainnya, tetapi sesuatu yang dekat le-

bih mempunyai pengaruh daripada sesuatu yang jauh”. Pada data spasial

adanya perbedaan kondisi wilayah, karena karakteristik lingkungan dan geo-

grafis memungkinkan terjadi heterogenitas. Data spasial termasuk dependen

karena diperoleh dari lokasi yang berbeda-beda.

2.4.1 Uji Heterogenitas Spasial

Penggunaan data spasial bertujuan untuk mengetahui hubungan dan mo-

del matematis antara variabel terkait. Langkah pertama yang dilakukan dalam

menganalisis yaitu analisis regresi spasial. Pengujian pada regresi spasial yang

menjadi salah satu bagian terpenting yaitu uji heterogenitas spasial. Menu-

rut Caraka (2017) heterogenitas spasial terjadi ketika salah satu peubah bebas

memberikan respon yang tidak sama pada lokasi berbeda dalam satu peneliti-

an. Solusi untuk menyelesaikan data yang mengandung heterogenitas spasial

menurut Fotheringham (2002) adalah dengan pendekatan titik regresi spasial,

disebut Geographically Weighted Regression. Uji ini menjadi syarat pemben-

tukan model data spasial dengan metode GWR. Metode uji keberadaan he-

terogenitas spasial yaitu dengan Breusch-Pagan Berikut langkah -langkahnya

:

a. Pengujian Hipotesis

H0 : σ2
1 = σ2

2 = ..... = σ2
n = σ2 (Tidak terdapat heterogenitas spasial)

H1 : ∃σ2
i 6= σ2

j dengan i 6= j ; i,j = 1,2,...,n . (Terdapat heterogenitas spasial)
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b. Statistik Uji

Bp =
1

2
bTZ(ZTZ)−1ZT b

keterangan :

b :
e2i
σ2 − 1

Z : Variabel dependen ukuran (nx1)

e2
i : Residual kuadrat pada pengamatan ke-i

σ2 : Varians dari e2
i

c. Daerah Kritis

H0 ditolak jika BP > χ2
(α,p) dimana p banyaknya variabel independen dan

α = 5%.

2.4.2 Uji Autokorelasi Spasial

Autokorelasi spasial menjadi bagian penting dalam analisis data spasial,

karna dalam data spasial terdapat pengaruh lokasi. Autokorelasi spasial me-

rupakan analisis untuk mengetahui pengaruh antar lokasi pengamatan atau

mendeteksi kolerasi antar lokasi. Pengujian autokorelasi ini juga untuk meng-

etahui desain penyebaran karakteristik dan keterkaitan antar lokasi di dalam-

nya. Dalam perhitungannya terdapat matriks pembobot yang mengilustra-

sikan hubungan kedekatan antar pengamatan. Matriks ini disebut dengan

matriks bobot spasial (Spatial Weight Matrix ). Penentuan hubungan kete-

tanggaan dapat ditentukan dari sisi persinggungan perbatasan wilayah atau

bisa disebut contiguity. Menurut Kosfeld dalam (Wuryandari,2014) penentuan

grid umum ketetanggaan beberapa cara yaitu Rook Contiguity, Bishop Conti-

guity dan Queen Contiguity. Penelitian ini menggunakan menggunakan konsep

ketetanggan Queen Contiguity dimana daerah pengamatannya ditentukan ber-

dasarkan sisi dan sudut yang bersinggungan dengan daerah pengamatan.

Matriks bobot yang digunakan W ∗
ij berupa pembobot dari queen contiguity

yang terstandarisasi, artinya diberikan bobot yang sama rata untuk tetangga

terdekat dan yang lainnya 0. Dikatakan dekat apabila jarak euclidean masih
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Gambar 2.1: Queen Contiguity

berada dalam bandwidth (dij < b).

Wij =

 1 : untuk lokasi i yang berdekatan dengan j

0 : lainnya

W ∗
ij =

Wij
n∑
j=1

Wij

Statistik uji yang dapat dilakukan pada pengujian autokorelasi spasial ada-

lah nilai Moran I. Uji moran mengetahui eksistensi dependensi spasial. Menu-

rut Bekti (2012) indeks moran merupakan pengembangan dari korelasi pear-

son. Indeks moran berguna untuk mengindikasi adanya ketergantungan spasial

antar provinsi terhadap variabel respon. Nilai Indeks moran yang berada di

interval −1 ≤ I < 0 artinya menujukkan autokorelasi negatif, sedangkan apa-

bila nilainya berada di interval 0 < I ≤ 1 menunjukkan autokorelasi positif.

Jika memiliki autokorelasi yang positif maka datanya cenderung membentuk

kelompok karena nilai-nilai yang mirip, jika autokorelasi negatif maka datanya

cenderung tidak mirip nilainya dan tidak berkelompok. Berikut langkah uji

Moran :

a. Pengujian Hipotesis

H0 : I = 0 (Tidak ada ketergantungan spasial)

H1 : I 6= 0 (Terdapat ketergantungan spasial)
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b. Statistik Uji

Zhitung =
I − I0√
var(I)

, N(0, 1)

Koefisien Moran I didefinisikan dengan :

I =

n
n∑
i=1

n∑
j=1

wij(yi − ȳ)(yj − ȳ)

n∑
i=1

n∑
j 6=1

wij
n∑
i=1

(yi − ȳ)2

,

E(I) = I0 = − 1

n− 1

,

var(I) =
n2S1 − nS2 + 3S2

0

(n2 − 1)S2
0

− [E(I)]2

, S1 = 1
2

n∑
i 6=j

(wji + wij)
2 ; S2 =

n∑
i=1

(wi0 + w0i)
2 ; S0 =

n∑
i=1

n∑
j=1

wij ;

wio =
n∑
j=1

wij ; woi =
n∑
j=1

wji

keterangan :

I = Nilai moran I

ȳ = Rata- rata variabel respon

x̄= Mean dari data

var(I) = Varians moran I

E(I) = Nilai harapan moran I

n= Banyaknya lokasi kejadian i

wij= Elemen pada pembobot terstandarisasi antara daerah i dan j

i, j = 1, 2, ..., n

c. Daerah Kritis

Tolak H0 apabila |Zhit| > Zα
2

dengan α = 0.05
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2.5 Pemodelan GWR

Geographically Weighted Regression merupakan metode regresi spasial de-

ngan pendekatan titik yang berbasis wilayah. Model ini menghitung parameter

atas setiap lokasi pengamatan atau dengan kata lain memperhitungkan loka-

si data pengamatan (Ira,2016). Bentuk model GWR dalam perhitungannya

yaitu vektor titik. GWR termasuk dalam geostatistik yang merupakan ga-

bungan perpaduan disiplin ilmu geologi, teknik pertambangan, matematika

dan statistik. Model GWR juga merupakan pengembangan regresi lokal de-

ngan Ordinary Least Square (OLS) menjadi regresi terboboti dengan Weighted

Least Square (WLS) yang memperhatikan efek spasial. Parameter pada seti-

ap wilayah memiliki nilai yang berbeda-beda, karena dijalankan pembobotan

berdasarkan lokasi pengamatan.

Faktor geografis pada model mempengarungi variabel dependen, Berikut mo-

del GWR untuk lokasi ke-i :

Yi = β0(ui, vi) +

p∑
k=1

βk(ui, vi)Xik + εi (2.3)

keterangan :

i = 1, ..., n

Yi = Variabel dependen lokasi ke-i

(ui, vi) = Koordinat lintang bujur pada lokasi ke-i

β0(ui, vi) = Konstanta GWR

βk(ui, vi) = Parameter atau koefisien regresi ke-k

Xik = Variabel prediktor ke-k pada lokasi ke-i

εi = Residual dengan asumsi ε ∼ IIDN(0, σ2).

(Fotheringham , Brunsdon , dan Charlton ,2002)

2.5.1 Estimasi Parameter GWR

Metode yang digunakan untuk mengetahui penaksiran parameter di setiap

model GWR yaitu metode Weighted Least Square (WLS), dimana setiap lokasi

diberikan bobot yang berbeda sesuai dengan titik pengamatan dimana data

tersebut diambil. Nilai bobot memiliki peran penting pada setiap observasi.

Notasi pembobot yang digunakan pada setiap lokasi adalah wj(ui, vi) dengan

j = 1, 2, ..., n lokasi. Setiap pamater diduga dengan meminumkan jumlah ku-
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adrat galat. Estimasi parameter GWR βk(ui, vi) untuk setiap variabel ke-k

pada lokasi pengamatan ke-i, sebagai berikut:

β̂(ui, vi) = [XTW (ui, vi)X]−1XTW (ui, vi)Y

Ket :

β̂(ui, vi) = Parameter duga lokasi ke-i

X = Matriks variabel prediktor berukuran nx(p+ 1)

W (ui, vi) = Matriks bobot lokasi ke-i berukuran nxn

Y = Vektor variabel respon berukuran nx1

Metode untuk mendapat penaksir parameter digunakan Weighted Least

Square (WLS) dimana memberikan pembobot berbeda untuk setiap lokasi di-

mana data tersebut dikumpulkan. Misalkan pembobot untuk setiap lokasi ke-i

adalah wj(ui, vi), j = 1, 2, ...n. Sehingga bobot lokasi j pada lokasi i dinya-

takan wj(ui, vi). Koefisien regresi lokasi pengamatan yang terdapat di (2.3)

ditaksir dengan menambahkan unsur pembobot, kemudian meminimumkan

jumlah kuadrat error sehingga diperoleh :

n∑
j=1

Wj(ui, vi)ε
2
i =

n∑
j=1

Wj(ui, vi)[Yi − β0(ui, vi)−
p∑

k=1

βk(ui, vi)X
2
ik]

2 (2.4)

matriks pembobot setiap lokasi ke-i dinyatakan sebagai berikut :

W(ui,vi) =


wi1 0 . . . 0

0 wi2 . . . 0
...

...
. . .

...

0 0 . . . win


W (ui, vi) = diag[w1(ui, vi), w2(ui, vi), ..., wn(ui, vi)]

Pembobot berupa matriks diagonal, elemen diagonalnya merupakan fungsi

pembobot dari lokasi pengamatan. Penyelesaian Persamaan (2.4) diatas di-

misalkan koordinat (ui, vi) = l dan dinyatakan dalam bentuk matriks adalah
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:

εTW (ui, vi)ε = [Y −Xβ(ui, vi)]
TW (ui, vi)[Y −Xβ(ui, vi)]

εTWlε = (Y −Xβl)TWl(Y −Xβl)

= (Y T − βTl XT )Wl(Y −Xβl)

= Y TWlY − Y TWlXβl − βTl XTWlY + βTl X
TWlXβl

= Y TWlY − (Y TWlXβl)
T − βTl XTWlY + βTl XWlXβl

= Y TWlY − βTl XTWlY − βTl XTWlY + βTl X
TWlXβl

= Y TWlY − 2βTl X
TWlY + βTl X

TWlXβl

(2.5)

dengan

Xβ(ui, vi) = βT (ui, vi)X
T dan βl =


β0(ui, vi)

β1(ui, vi)
...

βk(ui, vi)


(Yasin, 2011)

Selanjutnya minimumkan jumlah kuadrat errornya dengan mendifferensi-

alkan persamaan (2.5) terhadap βT (ui, vi) atau βTl . Diperoleh :

∂(εTWlε)

∂βTl
=
∂(Y TWlY − 2βTl X

TWlY + βTl X
TWlXβl)

∂βTl

= 0− 2XTWlY +XTWlXβl +Wl(X
TβTl X)T

= −2XTWlY +XTWlXβl +XTWlXβl

= −2XTWlY + 2XTWlXβl

2XTWlY = 2XTWlXβl

XTWlY = XTWlXβl

βl = (XTWlX)−1XTWlY

karena l dimisalkan (ui, vi) , maka didapat estimator parameter GWR

β̂(ui, vi) = (XTW (ui, vi)X)−1XTW (ui, vi)Y (2.6)

(Maulani, 2013).
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2.5.2 Sifat-sifat Penaksir Paramater

Sifat penaksir β̂(ui, vi) dari model GWR merupakan penaksir yang tak bias

untuk β(ui, vi)

E[β̂(ui, vi)] = E[(XTW (ui, vi)X)−1XTw(ui, vi)Y ]

= (XTW (ui, vi)X)−1XTW (ui, vi)E[Y ]

= (XTW (ui, vi)X
−1XTW (ui, vi)Xβ(ui, vi)

= Iβ(ui, vi)

= β(ui, vi)

dan matriks kovariannya adalah sebagai berikut:

Cov[β̂(ui, vi)] = Cov[(XTW (ui, vi)X)−1XTW (ui, vi)Y ]

= (XTW (ui, vi)X)−1XTW (ui, vi)Cov[Y ]((XTW (ui, vi)X)−1XTW (ui, vi))
T

= (XTW (ui, vi)X)−1XTW (ui, vi)(σ
2I)W (ui, vi)X(XTW (ui, vi)X)T

= GGTσ2

dengan G = (XTW (ui, vi)X)−1XTW (ui, vi)

(Caraka, 2017)

2.6 Penentuan Bandwidth

Salah satu instrumen penting pada regresi spasial dalam mengukur baik

atau tidaknya suatu model yaitu nilai bandwidth. Secara teori, bandwidth di-

artikan sebagai radius dari titik lokasi pusat sebagai acuan dalam penentuan

bobot setiap wilayah untuk model regresi. Ketika pengamatan masih dalam

radius artinya model pada lokasi tersebut masih dianggap memiliki penga-

ruh, maka model dapat diberi bobot. Bandwidth dikatakan dekat jika jarak

euclidean (dij) masih berada dalam radius (dij < b)

Pemilihan bandwidth yang tepat akan mempengaruhi fungsi kernel, sehing-

ga sangatlah penting metode pemilihan bandwidth. Bandwidth yang optimum

mampu mengatur variansi dan bias dari model. Varian yang besar akan menye-

babkan nilai bandwidth mengecil karna akan sedikit pengamatan yang berbe-

da dengan radius. Juga sebaliknya nilai bandwidth yang besar menyebabkan

varians mengecil. Untuk menghindari heterogen dari varian, haruslah nilai

bandwidth optimum. Menurut (Fortheringham dkk.,2002) terdapat beberapa

metode penentuan bandwith optimum yaitu :

1. Cross Validation (CV)
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Gambar 2.2: Bandwidth

Perhitungan pada CV melibatkan dua kelompok data yaitu data validasi

dan riil yang bersumber dari populasi lalu menghasilkan model relatif

sama. Metode CV mampu mendapatkan kurva terbaik regresi, sehingga

nilai bandwidth optimum. Berikut persamaan CV secara matematis :

CV =
n∑
i=1

[yi − ŷ 6=i(b)]2

dimana ŷ 6=i merupakan penduga yi dimana lokasi penngamatan (ui, vi)

dihilangkan dari proses estimasi guna mendapat radius yang optimal,sehingga

mendapat CV minimum.

2. Akaike Informastion Criterion (AIC)

AIC adalah metode sebagai estimator kesalahan prediksi di luar sampel,

dan didapat relatif kualitas model. Konsep AIC memperkirakan kualitas

setiap model, relatif terhadap model lainnya .

AIC = 2k − 2ln(L̂)

3. Bayesian Information Criterion (BIC)

Dalam statistik, kriteria informasi Bayesian(BIC) adalah kriteria pemi-

lihan model diantara sekumpulan model terbatas. Nilai BIC yang rendah

termasuk model yang terbaik. Hal ini didasarkan pada fungsi kemung-
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kinan dan erat kaitannya dengan AIC.

BIC = ln(n)k − 2ln(L̂)

dengan L merupakan nilai maksimum likelihood, n menyatakan banyak-

nya sampel dan k jumlah parameter.

2.7 Pembobot GWR

Analisis model yang memperhatikan aspek spasial memerlukam pembo-

botan dalam perhitungannya. Hubungan kedekatan (neighboring) antarlokasi

pengamatan dinyatakan dalam bentuk matriks pembobot Wij (Bekti,2012).

Elemen pada matriks berisi Wij yang menyatakan kedekatan lokasi i dengan lo-

kasi j. Pembobotan diberikan berdasarkan letak dari lokasi amatan, jika lokasi

berada dekat dengan lokasi amatan diberikan bobot lebih besar sedangkan jika

semakin jauh dari lokasi amatan maka bobot akan semakin mengecil. Pembo-

bot yang terdapat pada model regresi spasial merupakan salah satu aspek yang

sangat penting. Parameter βk(ui, vi) juga dipengaruhi oleh letak dan bobot.

Jika bobotnya semakin besar maka lebih berpengaruh. Sedangkan pembobot

dengan fungsi kernel mampu memberikan bandwidth optimum dimana nilai-

nya sesuai dengan keadaan data. Terdapat 2 jenis fungsi kernel pada GWR

yaitu fungsi fixed kernel dan adaptive kernel, (Wheeler dan Antonia, 2010).

Fungsi kernel merupakan fungsi kontinu, simetris dan terbatas. Berikut jenis-

jenis pembobot menurut (Fortheringham, Brundson, & Charlton, 2002)

2.7.1 Fungsi Jarak Invers

Pembobot dalam GWR dapat menggunakan Fungsi jarak invers, dimana

akan diberikan bobot 1 jika titik lokasi j berada dalam radius, sedangkan di-

berikan bobot 0 jika lokasi j berada di luar radius. Fungsi dapat dituliskan

seperti berikut :

Wj(ui, vi) =

 1 : jika dij < b

0 : jika dij > b

dengan dij merupakan jarak euclidean antara titik lokasi pengamatan ke-i
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dengan pengamatan ke-j (Fortheringham, Brundson, & Charlton, 2002). Ban-

dwidth atau dianalogikan sebagai radius suatu kurva, dimana ketika suatu

lokasi pengamatan masih berada dalam bandwidth artinya dianggap mem-

pengaruhi dalam bentuk parameter di titik lokasi pengamatan ke-i. Fungsi

pada jarak invers merupakan fungsi kontinu dan mononton turun. Nilai dij

didefinisikan sebagai berikut

dij =
√

(ui − uj)2 + (vi − vj)2

dij merupakan jarak euclidean anrara lokasi (ui, vi) ke lokasi (uj, vj) dan b

(bandwidth) merupakan parameter non negatif atau biasa disebut parameter

penghalus.

2.7.2 Fungsi Kernel Fixed Bi-Square

Fungsi kernel pada pembobot GWR ini mengikut fungsi ganda bi-weight

atau biasa disebut bi-square. Pada pembobot Fixed bi-square memiliki ban-

dwidth yang sama untuk semua lokasi.

Wj(ui, vi) =

 (1− (
dij
b

)2)2 : jika dij ≤ b

0 : lainnya

dengan Wj(ui, vi) merupakan matriks pembobot spasial untuk setiap lokasi,

dij sebagai jarak euclidean. Fungsi kernel diberikan bobot nol jika lokasi-j

berada di luar radius b, dan apabila lokasi-j berada dalam radius akan diberi

bobot sesuai fungsi kernel.

2.7.3 Fungsi Kernel Adaptive Bi-Square

Fungsi kernel ini sama seperti fungsi di atas, yang membedakan hanyalah

nilai bandwidth yang berbeda untuk semua lokasi.

Wj(ui, vi) =

 (1− (
dij
b

)2)2 : jika dij ≤ b

0 : lainnya

dimana Wj(ui, vi) merupakan matriks pembobot, dij merupakan jarak eucli-

dean dan bandwith (b) yang diberikan berdasarkan banyaknya lokasi dekat

pengamatan. Jadi Fungsi kernel adaptif ini memiliki nilai bandwidth yang

berbeda untuk setiap titik lokasi pengamatan (Lutfiani,2017). Dikarenakan

sifat dari fungsi kernel yang mampu menyesuaikan kondisi pengamatan.
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2.7.4 Fungsi Kernel Fixed Gaussian

Fungsi ini biasa disebut kernel normal (gaussian), pembobot kernel dapat

ditulis sebagai berikut :

Wj(ui, vi) = exp[−1
2
(
dij
b

)2]

dimana Wj(ui, vi) menyatakan sebagai matriks pembobot untuk fixed Ga-

ussian, dan dij adalah jarak euclidean. Formulasi pada kernel fixed maupun

adaptive Gaussian sama. Perbedaanya terletak pada nilai bandwidth dan b

merupakan bandwidth yang sama yang digunakan untuk setiap lokasi.

2.7.5 Fungsi Kernel Adaptive Gaussian

Fungsi adaptive gaussian merupakan pembobot kernel normal dengan nilai

bandwidth yang berbeda untuk setiap lokasi. Fungsi dapat dituliskan sebagai

berikut:

Wj(ui, vi) = exp[−1
2
(
dij
bi(q)

)2]

dengan Wj(ui, vi) merupakan matriks pembobot untuk setiap lokasi, dij

sebagai jarak antar lokasi pengamatan, dan bi(q) merupakan bandwidth adaptif

atau berbeda untuk setiap titik lokasi yang menetapkan q sebagai jarak antar

lokasi yang berdekatan dengan lokasi i.

2.8 Uji Hipotesis Model GWR

Pengujian ini dilakukan untuk mengetahui signifikansi pengaruh dari faktor

geografis dari suatu model, sama seperti pada model regresi global dimana

terdapat uji secara simultan (Uji F) dan uji parsial ( Uji T).

2.8.1 Pengujian Kelayakan Model

Pengujian dengan hipotesis :

H0 : βk(ui, vi) = βk, k = 1, 2.., n (Tidak ada pengaruh faktor geografis pada

model)

H1 : Paling sedikit ada satu βk(ui, vi) yang berhubungan dengan lokasi (ui, vi)

(Terdapat pengaruh geografis)
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Statistik Uji

Fhit = SSE(H0)/df1
SSE(H1)/df2

dengan :

SSE(H0) : Y ∗ T (I −H)Y dimana H = X(XTX)−1XT

df1 = n− p− 1

SSE(H1) = Y T (I − S)T (I − S)Y

df2 = (n− 2tr(S) + tr(STS))

dimana S merupakan matriks proyeksi dari model GWR, dengan proyeksi

y ke ŷ

S =


xt

′
1 [X ′W (u1, v1)X]−1X ′W (u1, v1)

xt
′

2 [X ′W (u2, v2)X]−1X ′(u2, v2)
...

xt
′
n [X ′W (un, vn)X]−1X ′(un, vn)


I merupakan matriks identitas ordo n. Dengan kriteria pengambilan keputus-

an apabila Fhit > Ftable(F(α;df1,df2)) maka tolak H0 dengan kata lain terdapat

pengaruh geografis sehingga termasuk kedalam model yang layak atau kategori

goodness of fit lebih baik dari regresi global.

2.8.2 Pengujian Parameter Model GWR

Jika pengujian model seluruhnya sudah dijalankan dan terindikasi mempe-

ngaruhi maka setidaknya terdapat satu variabel bebas yang memiliki penga-

ruh, selanjutnya diperlukan pengujian lebih lanjut untuk mengetahui setiap

paramater model GWR yang memiliki pengaruh pada variabel respon dengan

Uji secara parsial (Uji T). Hipotesisnya :

H0 : βk(ui, vi) = 0 (Tidak ada pengaruh variabel bebas terhadap variabel res-

pon)

H1 : βk(ui.vi) 6= 0 (Terdapat pengaruh signifikan antara variabel bebas terha-

dap respon)

Statistik Uji

thit = β̂k(ui,vi)

SE[β̂k(ui,vi)]

dimana SE[βk(ui, vi)] =

√
varβ̂k(ui, vi).
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β̂k(ui, vi) merupakan penaksiran yang tak bias, efisien dan juga konsisten

bagian β(ui, vi). Hasil dari perhitungan thit memiliki kriteria pengambilan

keputusan yaitu apabila |thit| > tα
2

;df2 maka tolak H0.

2.9 Pemilihan Model Terbaik

2.9.1 Koefisien Determinasi (R2)

Dalam model regresi linear, koefisien determinasi digunakan untuk melihat

seberapa besar variansi dalam data pengamatan yang dapat menjelaskan mo-

del. Koefisien determinasi (R2) dan nilai AIC yang kecil dapat dijadikan untuk

membandingkan manakah model yang terbaik untuk data. Nilai R2 yang kecil

atau semakin mendekati nol artinya kemampuan model terbatas dalam men-

jelaskan. Sebaliknya jika nilai R2 mendekati 1 maka kemampuan model dalam

menjelaskan pengaruh variabel bebas terhadap terikat sangat kuat. Berikut

adalah koefisien determinasi pada regresi linear berganda :

R2 =
JKR

JKT
=
β̂k

T
XTy − nȳ2

n∑
i=1

(yi − ȳ)

Sedangkan dalam model GWR koefisien determinasi dapat ditentukan dengan

persamaan berikut :

R2
i =

JKTGWR − JKSGWR

JKTGWR

JKTGWR =
n∑
j=1

wij(Yj − Ȳ )2

JKSGWR =
n∑
j=1

(Yj − Ȳj)2

Keterangan:

JKTGWR = Jumlah kuadrat total model GWR

JKSGWR = Jumlah kuadrat residual model GWR

wij = Pembobot lokasi pengamatan ke-j dari lokasi pengatan ke-i
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2.9.2 Akaike Information Criterion (AIC)

Pada sebelumnya AIC bisa digunakan untuk mencari bandwidth optimum

namun sedikit berbeda dari formulasi. Nilai AIC yang mampu digunakan

sebagai bahan pertimbangan mendapatkan model terbaik yaitu formulasinya

mengandung matriks proyeksi dan banyaknya parameter. Nilai AIC yang se-

makin kecil menunjukkan model semakin baik. Kriteria AIC dirumuskan de-

ngan :

AIC = 2nln(σ) + ln(2π) + n+ tr(s)

dimana :

n : banyaknya parameter

σ : nilai estimator standar deviasi dari residual

S : Matriks proyeksi atau hat matriks.

tr(s) : trace dari matriks proyeksi.

π : 3.14



BAB III

Metodologi Penelitian

3.1 Pendekatan Penelitian

Metode penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif, dimana pe-

ngolahan data berupa angka sebagai alat analisis sehingga menghasilkan pe-

nemuan yang dapat dicapai dengan prosedur statistik. Teknik Pengumpulan

data pada kepenulisan ini menggunakan studi pustaka, karna penulis melakuk-

an kegiatan kepustakaan melalui jurnal-jurnal terdahulu, buku,dan penelitian

terdahulu sebagai acuan dalam penelitian ini.

3.2 Populasi dan sampel penelitian

Populasi yang digunakan pada penulisan penelitian yaitu data penduduk

di Indonesia meliputi 34 Provinsi. Sementara dalam penelitian ini tidak me-

merlukan sampel karena data yang diperoleh termasuk data jadi yang tersedia

pada publikasi di website BPS Indonesia, meliputi data pengangguran terbuka,

angkatan kerja, keluhan kesehatan,dan persentase penduduk miskin.

3.3 Variabel Penelitian

Variabel pada penelitian ini menggunakan dua variabel yaitu variabel dependen(Y )

dan variabel independen (X). Adapun macam-macam variabelnya yaitu:

Y : Tingkat Pengangguran Terbuka(TPT).

X1 : Angkatan Kerja

X2 : Keluhan Kesehatan

X3 : Persentase Penduduk Miskin

31
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3.4 Sumber Data

Data yang digunakan penelitian ini yaitu data sekunder, dengan menggu-

nakan dokumen atau catatan tertulis yang sudah dipublikasikan. Data meng-

enai tingkat pengangguran terbuka di Indonesia tahun 2020 dan faktor yang

mempengaruhinya diperoleh dari publikasi Statistik Indonesia 2021 yang dapat

diakses di website bps.go.id.

3.5 Tahapan Analisis Data

Langkah penelitian terbagi menjadi dua metode yaitu regresi linear bergan-

da dan Geographically Weighted Regression (GWR). Pengolahan data meng-

gunakan alat bantu software excel, SPSS ,R , qgis dan Geoda.

1. Melakukan analisis dengan Regresi Linear Berganda

a. Menghimpun data dan menyusun di excel.

b. Menginput data pada spss lalu melakukan analisis.

c. Menaksir model regresi global.

d. Melakukan uji asumsi klasik sehingga memenuhi normalitas, tidak

mengandung multikolinearitas, tidak terdapat autokorelasi dan homos-

kedastisitas.

2. Melakukan Uji Spasial

a. Memeriksa terdapatnya heterogenitas spasial dengan uji breusch-

pagan. Jika data mengandung heterogenitas maka selanjutnya dilakukan

analisis GWR.

b. Menguji autokorelasi spasial dengan menggunakan uji Morans.

3. Melakukan analisis dengan GWR

a. Menginput data dalam bentuk txt ke R

b. Memilih bandwidth yang akan digunakan pada pemodelan

c. Menentukan dij jarak euclidean antara lokasi (ui, vi)

d. Menentukan pembobot dengan menggunakan fungsi pembobot kernel

e. Mendapat model untuk setiap daerah

f. Menganalisis variabel yang signifikan di setiap lokasi

g. Membuat peta tematik dengan aplikasi Geoda dan Qgis
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h. Membandingkan model GWR dengan regresi linear berganda dari

nilai R2

i. Menarik kesimpulan

3.6 Diagram Alir

Proses Penelitian dimulai dengan mengumpulkan data, lalu input data pa-

da software excel. Untuk mengetahui kevalidan suatu model dilakukan uji

asumsi klasik, jika tidak terpenuhi terutama pada asumsi homogenitas ra-

gam, maka dilanjutkan dengan uji heterogenitas spasial lalu dilanjutkan pro-

ses menemukan model GWR sehingga didapat beberapa model dari GWR.

Tidak terpenuhinya asumsi kehomogenan berimplikasi bahwa setiap penga-

matan memiliki informasi yang lebih dan mendapatkan bobot yang berbeda

dari pengamatan umumnya. Sifat dari metode kuadrat terkecil pun menja-

di bias, karena tidak akan menghasilkan ragam yang minimum. Disisi lain

dalam mengetahui apakah model GWR lebih baik dari model regresi linear

berganda, maka penulis menggunakan hasil regresi linear berganda walaupun

presisi/kecermatan pada penduga OLS menjadi lebih kecil jika dibandingkan

dengan penduga yang mengakomordir ketidakhomogenan ragam (Rawlings,

Pantula dan Dickey, 1998). Mencari model terbaik didapat dalam memodelk-

an TPT di Indonesia, dengan melihat nilai R2 dan AIC sehingga didapat suatu

kesimpulan dalam penelitian.
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Gambar 3.1: Diagram Alir



BAB IV

Hasil dan Pembahasan

4.1 Deskripsi Data

Pada penelitian analisis model Geographically Weightes Regression (GWR)

di sini menggunakan 4 variabel yang terdiri dari satu variabel dependen yai-

tu Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT) dan tiga variabel independen yaitu

angkatan kerja (X1), keluhan kesehatan (X2) dan persentase penduduk miskin

(X3). Gambaran umum mengenai informasi data yang digunakan, disajikan

secara deskriptif sebagai berikut :

Tabel 4.1: Descriptive Statistics
N Minimum Maximum Mean Std. Deviation Variance

Y 34 3.32 10.95 6.0388 2.01092 4.044
X1 34 63.4 74.32 68.0642 2.91368 8.49
X2 34 31.48 61.32 44.685 6.77758 45.936
X3 34 4.45 26.8 10.8056 5.41299 29.3

Dari Tabel 4.1 kita mengetahui bahwa terdapat 34 data provinsi di Indo-

nesia untuk setiap variabelnya. Rata-rata persentase tingkat pengangguran di

Indonesia 2020 sebesar 6.03 % tentunya mengalami kenaikan jika dibandingkan

dengan tahun sebelumnya 2019 yaitu 4.68 % . Berikut disajikan pada Gambar

4.1 peta penyebaran pengangguran terbuka di Indonesia.

Dari peta Indonesia pada masalah pengangguran di Indonesia masih ba-

nyak titik wilayah yang memiliki warna cukup gelap artinya masih memiliki pe-

ngangguran dengan jumlah yang tak sedikit. Ketidakseimbangan dan bahkan

ketimpangan pada ketersediaan lapangan kerja terhadap jumlah pencari kerja

terbilang banyak membuat pengangguran ini semakin meningkat. Persentase

tingkat pengangguran terbuka yang memiliki kategori sangat tinggi di Indone-

sia pada 2020 terdapat 4 provinsi yaitu provinsi DKI Jakarta, Banten, Jawa

Barat dan Kepulauan Riau. Kondisi tingkat pengangguran Indonesia yang

35
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Gambar 4.1: Tingkat Pengangguran Terbuka

cukup banyak atau termasuk kategori menengah terdapat 13 provinsi yaitu

Bali, Maluku, Kalimantan Timur, Sumatera Barat, Sumatera Utara, Papua

Barat, Sulawesi Utara, Jawa Timur, Jawa Tengah, Aceh, Kalimantan Barat,

Sulawesi Selatan dan Riau. Pada Kategori tpt rendah terdapat 17 provinsi ya-

itu Bangka Belitung, Gorontalo, Sumatera selatan, Bengkulu, lampung, NTB,

Jambi, Yogyakarta, Kalimantan selatan, Kalimantan utara, Sulawesi barat,

Maluku utara, Kalimantan Tengah, NTT, Sulawesi tenggara, Sulawesi Tengah

dan Papua. Tingginya angka persentase TPT beberapa faktor diantaranya

penulis rangkum pada kesatuan variabel independen.

Faktor yang pertama yaitu Angkatan Kerja , dimana diduga sangat ber-

pengaruh. Angka ini didapat dari membandingkan penduduk Angkatan kerja

dengan banyak penduduk usia kerja saat ini, sehingga masih satu jalur de-

ngan tersedia atau tidaknya lapangan pekerjaan. Rata- Rata Angkatan Kerja

di Indonesia tahun 2020 yaitu tercatat 68.04% , dengan gambaran sebaran di

Indonesia jika disajikan dalam bentuk peta.

Persentase Angkatan Kerja Tertinggi yang tergolong tinggi terdapat di 5

provinsi di Indonesia, mayoritasnya terletak pada beberapa provinsi di Nusa

Tenggara, persentase tertinggi yaitu provinsi Bali dengan persentase 74.32%,

dan tidak jauh dari Bali yaitu Nusa Tenggara Timur memiliki angkatan kerja

tertinggi kedua yaitu 73.11%. Angkatan kerja yang tergolong sedang terdapat

di 15 provinsi. Sedangkan Provinsi dengan persentase angkatan kerja rendah

terdapat 14 provinsi dimana provinsi dengan angkatan terendah terletak di

Sulawesi Selatan dengan 63.4%.

Faktor Kedua yang diduga mempengaruhi yaitu Keluhan Kesehatan. Fak-
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Gambar 4.2: Angkatan Kerja

tor ini diambil berdasarkan kondisi saat ini yang cukup berdampak pada per-

ekonomian di Indonesia yaitu Pandemi selama virus Covid-19 menyebar ke

Indonesia dalam waktu yang tidak sebentar. Dengan demikian kuantitas ak-

tivitas pun menurun juga tidak sedikit masyarakat Indonesia yang mengalami

sakit dan penurunan stamina. Rata- Rata Keluhan Kesehatan di Indonesia

2020 yaitu mencapai 44.68% . Berikut penulis sajikan gambaran kuantitas

dari keluhan kesehatan di Indonesia

Gambar 4.3: Keluhan Kesehatan

Persentase Keluhan Kesehatan di Indonesia mayoritas berada di rata-rata

yaitu sebanyak 21 provinsi di Indonesia. Namun masih beberapa yang me-

miliki persentase tinggi sebanyak 3 wilayah yaitu Bali, Aceh, dan Sumatera

Barat dengan berturut-turut 61.32% , 57.92% , dan 57.25% . Sedangkan Pro-

vinsi dengan kategori keluhan kesehatan yang rendah terdapat 10 provinsi,

dengan yang terendah yaitu Kalimantan Tengah dan Kalimantan Selatan ya-
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itu berturut-turut 31.48% dan 32.52%.

Faktor ketiga yang diduga yaitu persentase penduduk miskin. Seiring de-

ngan terus berjalannya lini ekonomi dan sosial pengangguran dan kemiskin-

an sering dijadikan tolok ukur sehingga data yang terlihat seolah olah saling

mempengaruhi naik turunnya dua faktor berdampingan tersebut. Persentase

rata-rata penduduk miskin di Indonesia yaitu 10.8% . Berikut penulis sajikan

kondisi sebaran penduduk miskin di Indonesia.

Gambar 4.4: Persentase Penduduk Miskin

Indonesia sebagai negara berkembang memiliki tingkat penduduk miskin

tidak cukup tinggi namun masih memiliki penduduk dengan kategori miskin.

Provinsi di Indonesia yang tergolong persentase penduduk miskin tertinggi yai-

tu terletak di Provinsi Papua, Papua Barat, Nusa Tenggara Timur dan Maluku

dengan persentase berturut-turut 26.8% , 21.7% , 21.21% dan 17.99%. Pendu-

duk miskin dengan kategori sedang terdapat 12 provinsi, sedangkan persentase

penduduk miskin rendah cukup banyak yaitu terdapat 18 provinsi dimana ter-

endah terletak di Provinsi Bali dengan 4.45%.

4.2 Uji Asumsi Klasik

Pengujian dilakukan guna mengetahui model yang dihasilkan nantinya me-

menuhi atau tidaknya asumsi pada regresi.
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4.2.1 Homoskedastisitas

Uji homoskedatisitas dimana untuk mengetahui bahwa data pada galat/error

dipengaruhi tidaknya oleh faktor lain. Model regresi dikatakan baik bila tidak

terjadi gejala heteroskedastisitas maka haruslah memiliki kesamaan varians

dari residual (konstan), sehingga dilakukan pengujian statistik menggunakan

uji Glejser dibantu dengan software SPSS 16. Kaidah kerja uji ini dengan

meregresikan variabel independen terhadap nilai absolute residual kriteria pe-

ngambilan keputusan Jika nilai signifikansi lebih besar dari 0.05 maka data

homoskedastisitas , dan sebaliknya jika kurang dari 0.05 maka data terjadi

gejala heteroskadastisitas. Berikut hasil uji disajikan pada table 4.2

Tabel 4.2: Uji Glejser
signifikansi Keterangan

(constant) 0.00
X1 0.00 Heteroskedastisitas
X2 0.286 Homoskedastisitas
X3 0.744 Homoskedastisitas

Terlihat pada hasil di atas bahwa data mengandung gejala heteroskedasti-

sitas sehingga memungkin dipengaruhi oleh faktor lain. Heteroskedastisitas di

sini mengakibatkan beberapa pengamatan mengandung informasi lebih . De-

mikian juga pengamatan kasus pengangguran ini, mendapatkan bobot yang

lebih besar dibandingkan pengamatan lainnya. Faktor yang dimaksud di sini

kemungkinan besar yaitu faktor lokasi atau spasial. Kondisi data seperti ini

perlu dilakukan penanganan lanjut yaitu dengan mengecek apakah data ter-

masuk data spasial. Jika demikian hasil dengan OLS nantinya mengandung

presisi yang rendah disebabkan ketidakhomogenan ragam.

4.2.2 Uji Normalitas

Pada model Regresi data yang berdistribusi harus memenuhi asumsi ke-

normalan. Pengujian normalitas di sini menggunakan Kolmogorov smirnov

dengan hipotesis :

H0 = Galat berdistribusi normal

H1 = Galat tidak berdistribusi normal

dengan kriteria uji tolak H0 jika |D| > q(34;0.05)
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Berikut hasil uji Kolmogorov smirnov :

Tabel 4.3: Uji Kolmogorov-smirnov
|D| P-value

Galat 0.09 0.200

Tabel 4.3 menunjukkan bahwa |D| = 0.09 < q(34,0.05) = 0.224 dan nilai

p-value > 0.05, sehingga disimpulkan data berdistribusi normal.

4.2.3 Uji Multikolinearitas

Uji Multikolinearitas bertujuan untuk memastikan bahwa antar variabel

independen tidak terjadi multikolinearitas artinya tidak terdapat hubungan

linear yang kuat antar variabel bebas. Uji ini memanfaatkan nilai dari VIF

dan tolerance dengan ketentuan apabila VIF < 10 dan tolerance > 0.1 maka

kondisi seperti ini dinyatakan tidak terjadi multikolinearitas. Pengujian dila-

kukan dengan bantuan software SPSS dengan melihat pada table coefficient.

Hasil uji multikolinearitas disajikan dalam tabel berikut:

Tabel 4.4: Coefficient
Tolerance VIF

X1 0.837 1.194
X2 0.977 1.024
X3 0.828 1.208

Berdasarkan hasil pada tabel 4.4 semua variabel memenuhi syarat tidak

terjadi multikolinearitas. Jadi data yang digunakan tidak memiliki hubungan

linear yang kuat antara variabel bebas.

4.2.4 Uji Autokorelasi

Uji autokorelasi dilakukan untuk mengetahui eksistensi korelasi antar sam-

pel berdasarkan urutan waktu, dengan melihat nilai residual pada pengamatan
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satu dengan lainnya. Pada data yang baik tidak terjadi gejala autokorelasi.

Menurut beberapa penelitian autokorelasi sering muncul pada observasi data

runtun waktu. Pengujian autokorelasi di sini menggunakan uji Durbin Watson.

Berikut disajikan hasil ujinya :

Tabel 4.5: Hasil Uji Durbin Watson
Nilai d dl du 4− dl 4− du Kriteria
1.684 1.271 1.652 2.729 2.348 1.652 < 1.684 < 2.348

Dari hasil tabel 4.5 keputusan yang diambil adalah terima Ho yang ar-

tinya data tidak mengandung autokorelasi, dikarenakan nilai d berada pada

du(3;34) < d < 4 − du(3;34) sehingga tidak ada autokorelasi positif ataupun

negatif. Setelah memenuhi semua uji asumsi klasik maka model regresi yang

dibentuk terbilang valid.

4.3 Regresi Linear Berganda

Analisis pada Regresi linear bertujuan untuk mengetahui pengaruh suatu

variabel dengan variabel yang diduga berpengaruh. Dalam penelitian ini pe-

nulis ingin mengetahui pengaruh angkatan kerja, keluhan kesehatan dan pen-

duduk miskin terhadap tingkat pengangguran terbuka di Indonesia. Estimasi

parameter pada regresi linear berganda didapat dengan metode Ordinary least

square (OLS), perhitungan dengan software R 3.4.1 . Berikut hasil analisisnya :

Tabel 4.6: Parameter Regresi
Variabel Estimasi Parameter
Intercept 29.760
X1 -0.395
X2 0.085
X3 -0.058

Model dapat dibentuk dalam persamaan regresi linear berganda , yaitu :

Y = 29.760− 0.395X1 + 0.085X2− 0.058X3
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Untuk mengetahui apakah model yang terbentuk benar memiliki pengaruh,

maka terlebih dahulu dilakukan pengujian. Pengujian di sini terbagi dua yaitu

uji secara simultan dan parsial.

Pengujian secara keselurahan atau simultan, berguna untuk mengetahui

secara keseluruhan terdapat atau tidaknya pengaruh variabel independen ter-

hadap variabel dependen. Menggunakan tabel Analisis of Variance (ANOVA)

maka dapat diketahui nilai Fhitung. Kriteria tolak Ho ( memiliki pengaruh sig-

nifikan) jika Fhit > Ftabel. Berikut disajikan hasil anova :

Tabel 4.7: ANOVA
Sumber Variasi DB Jumlah Kuadrat Kuadrat Total Fhit Ftabel
Regresi 3 61.522 20.507 8.544 2.92
Galat 30 71.923 2. 397
Total 33 133.445

Berdasarkan hasil table 4.7 Fhit = 8.554 > F(0.05;3;30) = 2.92 artinya seti-

daknya terdapat variabel independen yang memiliki pengaruh signifikan terha-

dap variabel TPT . Artinya model yang terbentuk sesuai dengan regresi karna

memiliki pengaruh.

Pengujian parsial menggunakan Uji T . Uji dilakukan untuk mengeta-

hui pastinya variabel apa saja yang memiliki pengaruh terhadap variabel de-

penden. Kriteria uji yaitu suatu variabel memiliki pengaruh signifikan jika

|thit| > t(n−p−1, 0.05
2

) atau dapat juga melihat nilai sig < 0.05 maka memiliki

pengaruh yang signifikan. Berikut hasil pengujian

Tabel 4.8: Uji T
Variabel Thit Sig Kesimpulan
Intercept 4.370 0.00 Signifikan
X1 -3.912 0.00 Signifikan
X2 2.121 0. 042 Signifikan
X3 -1.062 0.297 Tidak Signikan

Berdasarkan nilai hasil Uji |thit| > t(n−p−1, 0.05
2

) = 2.042 dan nilai signifikansi

< 0.05 terdapat 2 variabel yang memenuhi. Variabel yang memiliki pengaruh
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signifikan pada model Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT) yaitu angkatan

kerja dan keluhan kesehatan, sehingga model regresi linear berganda yang

terbaik :

Ŷ = 29.760− 0.395X1 + 0.085X2

Konstanta sebesar 29.760 artinya jika angkatan kerja (X1) dan Keluhan Ke-

sehatan (X2) nilainya nol, maka persentase TPT (Ŷ ) bernilai 29.76 . Jika

variabel independen lainnya bernilai tetap dan angkatan kerja mengalami ke-

naikan 1% , maka persentase TPT (Ŷ ) mengalami penurunan sebesar 0.395.

Persentase keluhan kesehatan jika mengalami kenaikan satu satuan (%) maka

tingkat pengangguran akan mengalami kenaikan sebesar 0.085.

Koefisien determinasi (R2) pada model regresi linear berganda sebesar

46.1%. Kondisi seperti mengartikan bahwa variansi variabel independen yang

digunakan dalam model mampu menjelaskan sebesar 46.1% variabel persen-

tase TPT, sisanya dipengaruhi atau dijelaskan oleh variabel lain yang tidak

terdapat dalam penelitian ini. Model regresi ini memiliki nilai AIC sebesar

131.9619.

4.4 Data Spasial

Karena pengujian sebelumnya menghasilkan bahwa data terpengaruh oleh

faktor lain, maka penulis ingin menguji keberadaan faktor tersebut. Karena

faktor lokasi yang diduga menjadi bagian dari data uji, maka dilakukanlah

uji heterogenitas spasial sebagai syarat uji regresi spasial dan uji autokorelasi

untuk mengetahui korelasi

4.4.1 Uji Heterogenitas Spasial

Bagian yang paling penting dari uji regresi spasial yaitu uji heterogenitas

spasial. Pengujian statistik yang digunakan yaitu Uji Breusch-Pagan (BP).

Penerapan uji ini dilakukan dengan meresidu kuadrat terhadap variabel inde-

penden. Kriteria uji ini adalah jika p-value kurang dari 0.05 maka mengandung

heterogenitas spasial, berlaku juga sebaliknya jika lebih dari 0.05 maka tidak

ada gejala heterogenitas spasial. Berikut hasil uji BP:

Terlihat bahwa pada table 4.9 nilai P-value < 0.05 maka data mengandung

heterogenitas spasial, selain itu bisa juga dilihat dari nilai BP χ2
(0.05,3) dimana
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Tabel 4.9: Uji Breusch-Pagan
Nilai BP df P-value
10.506 3 0.01472

10.506 > 7.815. Maka dapat disimpulkan data mengandung heterogenitas

spasial, artinya data yang digunakan termasuk data spasial.

4.4.2 Autokorelasi Spasial

Pengujian statistik autokorelasi spasial yang digunakan pada penelitian ini

yaitu Uji Moran. Penerapan aplikasi ini dibantu dengan software geoda. Ji-

ka nilai indeks moran −1 < I < 0 maka artinya memiliki autokorelasi yang

negative, namun jika 0 < I < 1 maka menunjukan autokorelasi yang positif.

Berikut hasil dari moran scatter plot pada Tingkat Pengangguran terbuka di

Indonesia:

Gambar 4.5: Scatterplot lag TPT

Nilai Indeks Moran(I) pada TPT yaitu 0.453 , maka

I =
n

n∑
(i=1)

n∑
j=1

wij(yi−ȳ)(yj−ȳ)

n∑
i=1

n∑
j 6=1

wij
n∑
i=1

(yi−ȳ)2
= 0.453

E(I) = −1
n−1

= −0.0303

V ar(I) =
n2S1−nS2+3S2

0

(n2−1)S2
0
− [E(I)]2 = 4.043786

Hasil di atas akan digunakan untuk mengetahui adanya korelasi spasial, de-

ngan hipoteesis berikut
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H0 : Tidak terdapat autokorelasi spasial

H1 : Terdapat autokorelasi spasial

Kriteria penolakan H0 Jika |Z(I)| > Zα
2

dengan α = 0.05, berikut hasil

pengujian :

Z(I) =
I − E(I)√
V ar(I)

=
0.453− (−0.0303)√

4.043786
= 0.24034

Dari hasil perhitungan |Z(I)| > Zα
2
, yaitu 0.24034 > −1.95996 , maka kepu-

tusannya adalah tolak HO artinya terdapat autokorelasi spasial pada tingkat

pengangguran terbuka di Indonesia 2020. Pada Gambar 4.5 nilai I berada

di antara 0 dan 1 yaitu 0.453 sehingga termasuk autokorelasi spasial positif.

Berikut disajikan hasil autokorelasi setiap variabel :

Gambar 4.6: Scatterplot lag X1

Tabel 4.10: Morans X1
Variabel I V ar(I) Z(I) Keputusan
X1 0.373 8.48952 0.13842 Autokorelasi spasial positif

Dari gambar 4.6 terlihat bahwa nilai indeks moran 0.373 yang artinya me-

miliki autokorelasi yang positif pada angkatan kerja. Terlihat pada gambar

bahwa terdapat 11 lokasi yang terdapat di kuadran I artinya memiliki nilai

pengamatan yang tinggi dan dikelilingi daerah dengan nilai yang tinggi juga.

Pada kuadran 2 terdapat 5 lokasi ysng artinya lokasi tersebut memiliki nilai

yang rendah namun dikelilingi nilai yang tinggi. Pada kuadran 3 terdapat 8
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lokasi yang artinya memiliki nilai rendah dan dikelilingi nilai pengamatan yang

rendah juga. Dan pada kuadran 4 terdapat 6 lokasi dengan nilai yang tinggi

namun dikelilingi dengan nilai rendah.

Gambar 4.7: Scatterplot lag X2

Tabel 4.11: Morans X2
Variabel I V ar(I) Z(I) Keputusan
X2 0.25 45.9536 0.04136 Autokorelasi spasial positif

Gambar 4.7 menunjukkan bahwa nilai indeks moran 0.250 yang artinya

terdapat aukorelasi yang positif pada persentase keluhan kesehatan. Scatter

menunjukkan 9 lokasi pada kuadran I dengan nilai tinggi dan bertetangga

dengan lokasi nilai tinggi juga. Selanjutnya terdapat 6 lokasi memiliki nilai

pengamatan yang rendah namun bertetangga dengan nilai pengamatan yang

tinggi. Kuadran tiga terdapat 9 lokasi dengan nilai pengamatan yang rendah

dan dikelilingi juga oleh nilai pengamatan yang rendah. Pada kuadran IV ter-

dapat 6 lokasi dengan nilai pengamatan yang tinggi dan dikelilingi oleh nilai

pengamatan yang rendah.

Tabel 4.12: Morans X3
Variabel I V ar(I) Z(I) Keputusan
X3 0.599 29.3005 0.11626 Autokorelasi spasial positif

Gambar 4.8 menunjukkan nilai indeks moran yaitu 0.599 artinya memiliki
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Gambar 4.8: Scatterplot lag X3

autokorelasi positif pada persentase penduduk miskin. Jika dilihat dari grafik

scatterplot terdapat 6 lokasi yang memiliki nilai pengamatan yang tinggi dan

bertetangga dengan nilai yang tinggi juga. Terdapat 3 lokasi dengan nilai pe-

ngamatan yang rendah dan bertetangga dengan nilai pengamatan yang tinggi.

Sedangkan pada kuadran 3 terdapat 13 lokasi dengan nilai kemiskinan yang

rendah dan dikelilingi oleh nilai yang rendah juga. Terdapat 4 lokasi dengan

nilai kemiskinan yang tinggi dan dikelilingi nilai kemiskinan yang tinggi.

4.5 Pemodelan Geographically Weighted Re-

gression

Ketika data mengandung heterogenitas spasial maka pemodelan dapat di-

lakukan dengan pendekatan titik yaitu dengan Geographically weighted Re-

gression (GWR). Metode ini merupakan regresi spasial, sehingga dapat me-

nunjukkan adanya pengaruh letak geografis terhadap regresi. Salah satu in-

strumen yang penting di sini yaitu bandwidth. Bandwidth merupakan radius

dari titik lokasi pengamatan sebagai acuan unutuk menentukan bobot setiap

wilayah. Pembobotan pada model regresi dipengaruhi oleh bandwidth itu sen-

diri dengan sifat bandwidth yang adaptive dan fixed. Jenis dari pembobotan

juga terbagi dua yaitu kernel Gaussian dan kernel Bi-square.

Metode regresi spasial ini memang memiliki keunikan dimana model me-

merlukan pembobot dalam perhitungannya. Parameter regresi pun mengan-

dung bobot dan koordinat lokasi, sehingga pembobotan menjadi sangat pen-

ting dalam model GWR. Pembobotan yang diberikan pun berdasarkan letak
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lokasi pengamatan dimana semakin dekat dengan lokasi maka akan diberikan

bobot yang semakin besar dan demikian juga sebaliknya. Penulis membagi

penelitian dengan empat bobot yaitu:

• Fixed Gaussian

Pada kernel Gaussian fixed maka nilai bandwidth yang diperoleh hanya

satu nilai yang optimum. Metode CV dapat menemukan nilai bandwidth

optimum dimana nilainya sama untuk semua lokasi. Perhitungan hasil

nilai bandwidth (b) terletak pada lampiran 5. Didapatkan dengan meli-

hat nilai CV yang paling kecil, nilai bandwidth (b) yang paling optimum

yaitu 5.334214. Setelah mendapatkan b dan pembobot untuk setiap wi-

layah provinsi maka didapatkan estimasi parameter regresi untuk setiap

wilayah. Output hasil terletak pada lampiran. Berikut penulis sajikan

nilai sebaran dari penduga parameter.

Tabel 4.13: Sebaran Estimasi Fixed Gaussian
Min Median Max

Intercept 19.78295 36.186340 56.425761
X1 -0.823326 -0.473132 -0.210060
X2 -0.149969 0.090014 0.149627
X3 -0.193790 -0.055773 0.200615

Tabel 4.13 menunjukkan bahwa variabel angkatan kerja (X1) memiliki

koefisien yang selalu negatif dengan rentang -0.823326 sampai -0.210060.

Sementara pada koefisien keluhan kesehatan terdapat nilai negatif dan

positif. Besarnya pengaruh keluhan kesehatan terhadap pengangguran

terbuka sekitar interval -0.149969 sampai 0.149627. Hal ini terjadi juga

pada koefisien persentase penduduk miskin bernilai negatif dan positif,

dengan besar pengaruh berkisar -0.193790 sampai 0.2000615.

Setiap lokasi menghasilkan model yang berbeda, berikut sampel model

GWR pada suatu provinsi :

YJakarta = 54.78055− 0.7976142X1 + 0.132989749X2 + 0.026983833X3.

• Adaptive Gaussian

Pada kernel Adaptif Gaussian nilai bandwidth yang diperoleh hanya Se-
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banyak lokasi pengamatan yaitu dalam penelitian ini 34. Metode CV

dapat menemukan bandwidth optimum untuk bandwidth semua loka-

si. Perhitungan hasil nilai bandwidth terletak pada lampiran 5. Setelah

mendapat nilai bandwidth dan didapatkan pembobot untuk setiap wi-

layah provinsi maka didapatkan estimasi parameter regresi untuk setiap

wilayah. Output hasil terletak pada lampiran 5. Berikut penulis sajikan

nilai sebaran dari penduga parameter :

Tabel 4.14: Sebaran Estimasi Adaptive Gaussian
Min Median Max

Intercept 19.320341 31.284880 82.539618
X1 -1.268195 -0.396746 -0.239325
X2 0.023952 0.091884 0.152472
X3 -0.174613 -0.055882 0.369537

Tabel 4.14 menunjukan bahwa variabel angkatan kerja (X1) memiliki

koefisien regresi yang selalu negatif dengan rentang -1.268195 sampai

-0.239325. Terjadi juga pada koefisien persentase penduduk miskin ber-

nilai negatif, dengan besar pengaruh berkisar antara -0.174613 sampai

-0.174613. Sementara kernel adaptif Gaussian pada koefisien keluhan ke-

sehatan bernilai positif. Besarnya pengaruh keluhan kesehatan terhadap

pengangguran terbuka sekitar interval 0.023952 sampai 0.152472 .

Berikut sampel model GWR yang terbentuk dari suatu provinsi :

YJakarta = 71.66661 +−1.0666241X1 + 0.12632881X2 + 0.205416864X3.

• Fixed Bi-square

Pada pembobot kernel fixed bi-square langkahnya sama saja, yang mem-

bedakan hanya formulasi dari pembobot bisquare. Bandwitdh yang di-

gunakan pada fixed bisquare ini merupakan bandwidth yang sama untuk

setiap lokasi pengamatan. Metode menemukan bandwidth optimum di-

lakukan dengan melihat nilai CV yang paling minimum. Selanjutnya di-

cari pembobot sehingga ditemukan estimasi parameter pada model GWR

untuk setiap lokasi pengamatan yang berbeda-beda. Output dari nilai

bandwidth dan estimasi parameter terletak pada lampiran 5. Berikut

nilai sebaran dari penduga parameter :
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Tabel 4.15: Sebaran Estimasi Fixed Bi-square
Min Median Max

Intercept 19.690109 36.229741 50.309221
X1 -0.725232 -0.489966 -0.061339
X2 -0.325141 0.086031 0.145159
X3 -0.184303 -0.054546 0.199935

Tabel 4.15 menunjukan bahwa penduga parameter dari angkatan ker-

ja (X1) dan persentase penduduk miskin(X3) bernilai negatif dengan

masing- masing memiliki besaran pengaruh X1 sebesar -0.725232 sam-

pai dengan -0.061339 dan pada X3 berkisar -0.184303 sampai 0.199935.

Sedangkan pada variabel keluhan kesehatan memiliki nilai penduga yang

negatif dan positif, dengan besaran pengaruh dari -0.184303 sampai

0.199935.

Berikut sampel model GWR yang terbentuk dengan menggunakan pem-

bobot kernel fixed bi-square :

YJakarta = 49.20784+−0.71057268X1+0.13298866X2+−0.016613989X3.

• Adaptive Bi-Square

Pembobot pada adaptif bisquare memiliki langkah dan formulasi yang

sama dengan fixed bi-square, namun memiliki perbedaan pada bandwi-

dth. Penggunaan badwidth di sini memiliki nilai yang berbeda untuk

setiap wilayah karena menyesuaikan jarak antar lokasi. Metode pencari-

an bandwidth juga digunakan menggunakan CV dan estimasi parameter

untuk setiap lokasi memiliki nilai yang berbeda. Output dari bentuk

model GWR terletak pada lampiran 5. Berikut penulis sajikan singkat

nilai penduga parameter :

Tabel 4.16: Sebaran Estimasi Adaptive Bi-Square
Min Median Max

Intercept 15.319670 36.101383 89.437373
X1 -1.398103 -0.482105 -0.188436
X2 -0.049349 0.080284 0.206029
X3 -0.266926 -0.058491 0.468898

Dilihat dari tabel 4.16 nilai penduga parameter pada angkatan kerja
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maupun persentase miskin selalu bernilai negatif dengan besaran penga-

ruh masing masing berkisar -1.398103 sampai -0.482105 dan -0.266926

sampai -0.058491. Sedangkan pada variabel keluhan kesehatan cukup

bervariasi nilai penduga parameternya dari nilai negatif sampai positif,

dengan besaran pengaruh sebesar -0.049349 sampai 0.080284 .

Berikut sampel model GWR yang terbentuk dengan adaptive bi-square

dari suatu provinsi :

YJakarta = 87.30420 +−1.3357518X1 + 0.13494970X2 + 0.42269128X3

4.5.1 Uji Kesesuaian Model GWR

Pengujian ini dilakukan untuk mengetahui apakah model layak dan meng-

andung faktor geografis pada model. Pengujian ini terbagi dua uji yaitu de-

ngan uji F dan Uji T pada GWR. Pertama dilakukan uji F dengan Hipotesis

nol model tidak memiliki pengaruh geografis artinya sama saja dengan model

regresi global, sedangkan hipotesis alternatifnya model memiliki pengaruh ge-

ografis. Kriteria pengambilan keputusan tolak Ho jika Fhit > Ftabel atau bisa

dilihat dari nilai p value < 0.05 Berikut penulis sajikan hasil uji untuk setiap

pembobot :

Tabel 4.17: Uji Kelayakan Model
Jenis Pembobot Fhit Ftabel P -Value Kesimpulan
Fixed Gaussian 2.6929 2.107143 0.01477 Tolak H0

Adaptive Gaussian 2.7185 2.107143282 0.01435 Tolak H0

Fixed Bi-square 2.132 2.010248 0.03643 Tolak H0

Adaptive Bi-square 4.9882 2.380334 0.001468 Tolak H0

Berdasarkan table 4.17 semua pembobot menunjukan bahwa Fhit > Ftable

maka H0 ditolak artinya model-model yang dibentuk memiliki pengaruh geo-

grafis. Terdapat perbedaan signifikan antara model regresi global dengan mo-

del GWR pada penganalisisan menggunakan selang kepercayaan 95%. Hasil

perhitungan terletak pada lampiran 5. Langkah selanjutnya dilakukan pengu-

jian setiap parameter, untuk mengetahui variabel yang signifikan pada setiap

lokasi pengamatan.
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4.5.2 Pengujian Parsial Parameter Model GWR

Pada pengujian sebelumnya menunjukkan hasil untuk setiap kernel pada

GWR memiliki pengaruh geografis secara keseluruhan. Artinya terdapat varia-

bel yang memiliki pengaruh signifikan pada suatu lokasi, sehingga tidak semua

lokasi penelitian memiliki pengaruh signifikan ke semua variabel. Untuk meng-

etahui signifikannya suatu variabel independen digunakan uji T GWR. Hasil

perhitungan uji parsial (Uji t GWR) selengkapnya dapat dilihat di lampiran

5. Berikut penulis sajikan contoh hasil uji dengan dua kernel pembobot

1. Fixed Gaussian

Gambar 4.9: Variabel yang signifikan pada GWR Fixed Gaussian

Hasil parameter signifikan pada Fixed Gaussian terbagi menjadi 3 kelom-

pok parameter. Terdapat 3 provinsi yang tidak memiliki pengaruh signifikan

yaitu Aceh, Sumatera Utara, dan Papua. Sedikitnya variasi dari klasifikasi

signifikan, menunjukan model GWR yang kurang identik dengan data spasial.

Berikut sampel model yang GWR yang memiliki signifikan pada X1.

ŶRiau = 37.26598− 0.4770579X1

Model GWR yang terbentuk menjelaskan bahwa variabel independen X1 me-

miliki hubungan negatif terhadap variabel dependen Y, artinya semakin tinggi

jumlah Angkatan kerja maka kasus Pengangguran Terbuka semakin menurun.

Kasus tingkat pengangguran menurun sebesar 3.052898 persen apabila ang-
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katan kerja bertambah satu persen.

Model GWR dengan X1 dan X2 sebagai variabel signifikan :

ŶJawaBarat = 53.21730− 0.7750969X1 + 0.140114129X2

Model yang terbentuk di Jawa Barat dengan pembobot fixed Gaussian men-

jelaskan bahwa jika variabel independen lainnya tetap dan angkatan kerja

mengalami penurunan satu persen, maka TPT mengalami penurunan sebe-

sar 0.7750969 persen. Sedangkan apabila keluhan kesehatan bertambah satu

persen, maka TPT meningkat sebesar 0.140114129 persen dengan syarat vari-

abel independen lainnya bernilai konstan.

Model GWR dengan X1 dan X3 sebagai variabel signifikan :

ŶKalimantanUtara = 21.00834− 0.2625210X1− 0.193789598X3

Model GWR di Kalimantan Utara dengan Fixed Gaussian memiliki pe-

ngaruh signifikan dengan persentase angkatan kerja dan penduduk miskin ter-

hadap pengangguran terbuka. Setiap angkatan kerja meningkat satu persen ,

maka TPT mengalami penurunan sebesar 0.262521 persen dengan persentase

kemiskinan konstan. Sedangkan jika persentase penduduk miskin mengalami

kenaikan satu persen maka TPT mengalami penurunan sebesar 0.193789598.

Gambar 4.10: Peta Kelompok Wilayah Berdasarkan Faktor yang Signifikan
menggunakan Fixed Gaussian
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2. Adaptif Bi-Square

Gambar 4.11: Variabel yang signifikan pada GWR Adaptif Bi-Square

Berdasarkan hasil tabel dari variabel-variabel independen signifikan terha-

dap variabel TPT dengan adaptif bi-square terlihat bahwa model GWR terbagi

ke dalam 5 kelompok sebaran model dan terdapat 8 provinsi yang tidak memi-

liki kesignifikanan. Jika dibandingkan dengan sebelumnya pada fixed gaussian,

maka kelompok model signifikan adaptif bi square lebih bervariatif.

Adapun model GWR yang signifikan dengan angkatan kerja (X1) terdapat

10 lokasi , dengan sampel model GWR provinsi Jambi :

ŶJambi = 51.81006− 0.7804129X1

Model GWR pada provinsi Jambi pada Variabel angkatan kerja memiliki hu-

bungan negatif dan signifikan terhadap TPT. Artinya setiap kenaikan satu

persen angkatan kerja dan variabel independen lainnya konstan, maka persen-

tase pengangguran menurun sebesar 0.7804129.

Model GWR dengan variabel signifikan X3 :

ŶKalimantanUtara = 19.85785− 0.26692622X3

Pemodelan GWR pada provinsi Kalimantan Utara dengan adaptif bi-square

memiliki hubungan yang negatif dengan persentase penduduk miskin (X3).

Model menjelaskan bahwa setiap kenaikan satu persen penduduk miskin maka
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angka pengangguran menurun sebesar 0.26692933 persen.

Sampel model GWR dengan X1 dan X2 sebagai Variabel signifikan :

ŶBali = 19.85785− 0.2427081X1 + 0.10027643X2

Model GWR pada Provinsi Bali menunjukkan bahwa X1 dan X2 memiliki

variabel yang signifikan terhadap TPT. Artinya setiap persentase angkatan

kerja (X1) meningkat dan variabel bebas yang lain konstan maka persentase

TPT meningkat sebesar 0.2427081 persen. Ketika variabel keluhan kesehat-

an meningkat satu satuan maka persentase pengangguran meningkat sebesar

0.10027643

Model GWR dengan variabel signifikan X1 dan X3 :

ŶBanten = 88.73208− 1.3659938X1 + 0.43858775X3

Model di atas menunjukkan bahwa variabel angkatan kerja (X1) dan persentase

kemiskinan (X3) memiliki pengaruh signifikan dengan hubungan yang nega-

tif dan positif. Setiap kenaikan satu satuan kenaikan angkatan kerja maka

berdampak penurunan pengangguran terbuka sebesar 1.3659938 . Sedangkan

untuk setiap kenaikan penduduk mislin satu satuan (persen) maka angka TPT

mengalami kenaikan sebesar 0.43858757.

Sampel model dengan Variabel signifikan X1,X2, dan X3 untuk model

GWR Adaptive Bi-Square

ŶLampung = 89.24538− 1.3981035X1 + 0.17214502X2 + 0.46889757X3

Terdapat 3 provinsi yang memiliki model dengan semua variabel signifikan

terhadap variabel TPT . Salah satunya Lampung dengan model yang terben-

tuk memiliki hubungan negatif antara angkatan kerja terhadap TPT, dimana

setiap kenaikan angkatan kerja satu satuan maka persentase pengangguran

mengalami penurunan sebesar 1.3981035. Sedangkan variabel keluhan kese-

hatan (X2) dan persentase kemiskinan (X3) memiliki pengaruh positif terha-

dap TPT. Artinya setiap kenaikan X2 dan X3 maka variabel TPT mengalami

kenaikan sebesar 0.17214502 dan 0.46888757 persen.
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Gambar 4.12: Peta Kelompok Wilayah Berdasarkan Faktor yang Signifikan
Menggunakan Adaptive Bi-Square

4.6 Perbandingan Model GWR dengan Regre-

si Linear Berganda

Metode untuk mengetahui model yang terbaik antara model regresi global

dan regresi spasial dapat menggunakan nilai koefisien determinasi (R2) dan

nilai Akaike Information Criterion (AIC). Semakin besar nilai R2 dan sema-

kin mendekati satu maka model akan semakin baik. Sedangkan apabila Nilai

AIC semakin kecil makan akan semakin baik. Menurut Evana (2008), Model

yang memiliki MAD (Mean Absolute Deviation) dan SSE (Sum Square Error)

yang terkecil maka layak dipilih sebagai model prediksi terbaik. Kian hasil

dari SSE/JKG bisa jadi pertimbangan juga dalam menentukan model terba-

ik. Penelitian ini terdiri dari 4 model GWR dengan pembobot berbeda dan

1 model regresi global. Hasil perbandingan nilai R2 dan Nilai AIC disajikan

dalam tabel 4.18.

Dari tabel 4.18 terlihat bahwa pemodelan tingkat pengangguran terbuka di

Indonesia dengan metode GWR lebih baik dari regresi linear berganda, dimana

nilai R2 pada model GWR lebih besar. Nilai R2 yang terkecil terdapat di

model regresi linear berganda dan R2 yang terbesar dimiliki model adaptif bi-

square dengan 0.8919505. Kemampuan pembobot bi square yang menjelaskan
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Tabel 4.18: Nilai (R2) ,AIC dan JKG
Model R2 AIC JKG
Regresi Linear Berganda 0.461 131.9619 71.92322
Fixed Gaussian 0.7998555 101.2162 26.70827
Adaptive Gaussian 0.8017365 100.7926 26.45726
Fixed Bi-square 0.7471976 106.9829 33.73520
Adaptive Bi-square 0.8919505 84.61524 14.41866

model dengan sangat baik diakibatkan bandwidth yang dapat menyesuaikan

jarak antar provinsi yang diamati, sehingga dapat memberikan bobot yang

sesuai. Nilai AIC pada hasil GWR pun jauh lebih kecil dibanding dengan

model regresi linear berganda. Berdasarkan empat model GWR dicari lagi

untuk model dengan kernel terbaik dalam memodelkan TPT di Indonesia,

yaitu model GWR dengan pembobot adaptif bi-square. Artinya model dengan

GWR adaptif bisquare mampu menjelaskan pengaruh tingkat pengangguran

terbuka terhadap faktor-faktor nya sebesar 89.1% dan sisanya dijelaskan oleh

faktor lainnya yang tidak terdapat pada penelitian ini.



BAB V

Penutup

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan analisis dan pembahasan pada penelitian ini dengan studi

kasus Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT) di Indonesia, maka dapat disim-

pulkan bahwa :

1. Model Regresi Linear Berganda yang dihasilkan pada kasus penganggur-

an terbuka :

Ŷ = 29.760− 0.395X1 + 0.085X2

Memiliki 2 faktor signifikan (angkatan kerja dan Keluhan Kesehatan)

dari 3 faktor. Hasil uji asumsi klasik menunjukkan bahwa model regre-

si global memenuhi asumsi normalitas, non multikolinearitas, dan non

autokorelasi, sedangkan model tidak memenuhi asumsi kehomogenan,

sehingga pengaruh tidak memenuhi asumsi ini yaitu presisi atau penga-

matan dari penduga dengan regresi linear berganda lebih kecil jika di-

banding dengan model yang mampu mengakomodir ketidakhomogenan

ragam.

2. Data yang digunakan mengandung heterogenitas spasial dan autokore-

lasi spasial sehingga dapat dikatakan data spasial. Analisis dilanjutkan

dengan regresi spasial. Informasi tambahan dalam pengamatan yaitu

longitude dan latitude untuk setiap provinsi di Indonesia.

3. Metode Geographically Weigted Regression menggunakan 4 pembobot

berbeda yaitu Fixed Gaussian, Adaptive Gaussian, Fixed Bi-Square, dan

Adaptive Bi-Square dimana menghasilkan kebaikan model dengan nilai

p-value dari masing-masing kernel yaitu berturut-turut 0.01477, 0.01435,

0.03643, dan 0.001468. Dengan demikian dari hasil tersebut model me-

miliki pengaruh geografis menunjukkan perbedaan signifikan dengan re-
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gresi global.

4. Pembobot kernel terbaik yang digunakan dalam penelitian Tingkat Pe-

ngangguran Terbuka (TPT) di Indonesia 2020 adalah kernel Adaptive

Bi-Square dilihat dari nilai kebaikan model yang terkecil. kernel adaptif

mampu menyesuaikan data lokasi provinsi dan faktor-faktor yang mem-

pengaruhi dikatakan bervariatif.

5. Model dengan metode Geographically Weighted Regression adalah model

terbaik dalam penelitian ini jika dibanding dengan Regresi linear bergan-

da dengan metode OLS (Ordinary Least Square). Ditinjau dari nilai R2,

AIC dan Jumlah Kuadrat Galat (JKG) menunjukkan hasil GWR ker-

nel Adaptive Bi-Square merupakan model terbaik. Kemampuan model

menjelaskan pengaruh angkatan kerja, keluhan kesehatan, dan persenta-

se kemiskinan terhadap pengangguran terbuka di Indonesia sebesar 89.1

% dengan α = 0.05

6. Model yang dihasilkan untuk setiap provinsi berbeda. Hasil akhir model

penduga dari Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT) di Indonesia terda-

pat dilampiran 2.

5.2 Saran

Saran untuk peneliti selanjutnya berdasarkan penelitian saat ini yaitu :

1. Penulisan Skripsi ini mengenai kasus tingkat pengangguran terbuka ha-

nya menggunakan 3 faktor, diharapkan penelitian selanjutnya dapat me-

nambahkan faktor-faktor lainnya yang mengandung efek spasial.

2. Diharapkan dalam penelitian selanjutnya dapat menggunakan data ti-

dak hanya satu waktu (tahun), tetapi bisa menggunakan beberapa data

deret waktu agar mampu membuat forecasting untuk kasus yang diteliti.
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3. Lingkup penelitian dapat diperkecil lagi agar bisa lebih fokus pada hasil

penelitian yang mencakup kota atau kabupaten di suatu provinsi.

4. Hasil akhir penelitian menunjukkan model GWR dengan adaptive bi-

square pada kasus tingkat pengangguran terbuka menjadi yang terbaik.

Penelitian selanjutnya bisa mengembangkan studi kasus ini dengan adap-

tive Gaussian yang terbaik.

5. Pemerintah diharapkan mampu mengkondisikan angkatan kerja yang

mengalami peningkatan signifikan di saat bonus demografi di Indonesia

saat ini dengan memberikan tambahan lapangan pekerjaan dan sarana

pengembangan Skill. Selain angkatan kerja, faktor yang signifikan juga

keluhan kesehatan menjadi tantangan lapisan masyarakat untuk meng-

embalikan perekonomian agar kembali berjaya, dengan terus memberikan

inovasi produk dan pemasaran di sosial media.
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LAMPIRAN

1. Data Penelitian

Gambar 5.1: Data Penelitian
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2. Hasil Pemodelan GWR Terbaik

Gambar 5.2: Hasil Model GWR dengan Adaptive Bi-Square
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Lampiran 3.Syntax Penelitian

install.packages(”lmtest”)

library(lmtest)

datasps ¡- read.table(file.choose(), header = TRUE)

View(datasps)

model < − lm(TPT X1+X2+X3,data =datasps)

summary(model)

AIC(model)

bptest(model,studentize = FALSE)

install.packages(”spgwr”)

library(spgwr)

LON < − datasps$Lon

LAT < − datasps$Lat

# Mencaribandwidth optimal (adaptive bandwidth) adaptif gauss

b < − gwr.sel(TPT X1+X2+X3, coords=cbind(LON,LAT),

data=datasps, adapt=TRUE,gweight=gwr.Gauss)

# Estimasi Parameter

gwr1 < − gwr(TPT X1+X2+X3, coords=cbind(LON,LAT),

data=datasps, adapt=b,hatmatrix=TRUE,gweight=gwr.Gauss)

# Membaca Output

gwr1

names(gwr1)

names(gwr1$SDF)

# Menampilkan nilai koefisien beta

gwr1$SDF$”(Intercept)”

gwr1$SDF$X1

gwr1$SDF$X2

gwr1$SDF$X3

# Uji Kecocokan Model

BFC02.gwr.test(gwr1)

# Uji Pengaruh Geografis terhadap setiap prediktor

LMZ.F3GWR.test(gwr1)
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# Melihat nilai bandwidth

gwr1$bandwidth

# Mencari nilai t hitung

T.boadaptifgauss< −gwr1$SDF$”(Intercept)”/gwr1 $SDF$”(Intercept) se”

T.b1adaptifgauss< −gwr1$SDF$X1/gwr1$SDF $X1 se

T.b2adaptifgauss< −gwr1$SDF$X2/gwr1$SDF$X2 se

T.b3adaptifgauss< −gwr1$SDF$X3/gwr1$SDF$X3 se

T.boadaptifgauss

T.b1adaptifgauss

T.b2adaptifgauss

T.b3adaptifgauss

#Mencari bandwidth optimal (fixed bandwidth)

h < − gwr.sel(TPT X1+X2+X3, coords=cbind(LON,LAT),

data=datasps, adapt=FALSE,gweight=gwr.Gauss)

#Estimasi Parameter fixed bandwidth

gwr2 < − gwr(TPT X1+X2+X3, coords=cbind(LON,LAT),

bandwidth=h, data=datasps,hatmatrix=TRUE,gweight=gwr.Gauss)

#Melihat nilai bandwidth

gwr2$bandwidth

#Membaca Output

gwr2

names(gwr2)

names(gwr2$SDF)

gwr2$SDF$”(Intercept)”

gwr2$SDF$X1

gwr2$SDF$X2

gwr2$SDF$X3

#Uji Kecocokan Model

BFC02.gwr.test(gwr2)

#Uji Pengaruh Geografis terhadap setiap prediktor
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LMZ.F3GWR.test(gwr2)

#Mencari nilai t hitung

T.bofixedgauss< −gwr2$SDF$”(Intercept)”/gwr2$SDF$”(Intercept) se”

T.b1fixedgauss< −gwr2$SDF$X1/gwr2$SDF$X1 se

T.b2fixedgauss< −gwr2$SDF$X2/gwr2$SDF$X2 se

T.b3fixedgauss< −gwr2$SDF$X3/gwr2$SDF$X3 se

T.bofixedgauss

T.b1fixedgauss

T.b2fixedgauss

T.b3fixedgauss

# Mencari bandwidth optimal (adaptive bandwidth) e< − gwr.sel(TPT X1+X2+X3,

coords=cbind(LON,LAT),

data=datasps, adapt=TRUE,gweight=gwr.bisquare)

# Estimasi Parameter

gwr3 < − gwr(TPT X1+X2+X3, coords=cbind(LON,LAT),

data=datasps, adapt=e,hatmatrix=TRUE,gweight=gwr.bisquare)

gwr3$bandwidth

# Membaca Output

gwr3

names(gwr3)

names(gwr3$SDF)

gwr3$SDF$”(Intercept)”

gwr3$SDF$X1

gwr3$SDF$X2

gwr3$SDF$X3

# Uji Kecocokan Model BFC02.gwr.test(gwr3)

#Uji Pengaruh Geografis terhadap setiap prediktor

LMZ.F3GWR.test(gwr3)

#Mencari nilai t hitung

T.boadaptifbisquare< −gwr3$SDF$”(Intercept)”/gwr3$SDF$”(Intercept) se”

T.b1adaptifbisquare< −gwr3$SDF$X1/gwr3$SDF$X1 se

T.b2adaptifbisquare< −gwr3$SDF$X2/gwr3$SDF$X2 se
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T.b3adaptifbisquare< −gwr3$SDF$X3/gwr3$SDF$X3 se

T.boadaptifbisquare

T.b1adaptifbisquare

T.b2adaptifbisquare

T.b3adaptifbisquare

#Mencari bandwidth optimal (fixed bandwidth)

f < − gwr.sel(TPT X1+X2+X3, coords=cbind(LON,LAT),

data=datasps, adapt=FALSE,gweight=gwr.bisquare)

#Estimasi Parameter fixed bandwidth

gwr4 < − gwr(TPT X1+X2+X3, coords=cbind(LON,LAT),

bandwidth=f, data=datasps,hatmatrix=TRUE,gweight=gwr.bisquare)

gwr4$bandwidth

# Membaca Output

gwr4

names(gwr4)

names(gwr4$SDF)

gwr4$SDF$”(Intercept)”

gwr4$SDF$X1

gwr4$SDF$X2

gwr4$SDF$X3

#Uji Kecocokan Model

BFC02.gwr.test(gwr4)

#Uji Pengaruh Geografis terhadap setiap prediktor

LMZ.F3GWR.test(gwr4)

#Mencari nilai t hitung

T.bofixedbisquare< −gwr4$SDF$”(Intercept)”/gwr4$SDF$”(Intercept) se”

T.b1fixedbisquare< −gwr4$SDF$X1/gwr4$SDF$X1 se

T.b2fixedbisquare< −gwr4$SDF$X2/gwr4$SDF$X2 se

T.b3fixedbisquare< −gwr4$SDF$X3/gwr4$SDF$X3 se
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T.bofixedbisquare

T.b1fixedbisquare

T.b2fixedbisquare

T.b3fixedbisquare
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Lampiran 4. Uji Regresi

Gambar 5.3: Uji Heterokedastisitas

Gambar 5.4: Uji Normalitas

Gambar 5.5: Uji Multikolinearitas
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Gambar 5.6: Uji Autokorelasi

Gambar 5.7: Uji F

Gambar 5.8: Uji T

Lampiran 5. Uji GWR
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1. Fixed Gaussian
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Gambar 5.9: Estimasi Parameter Fixed Gaussian

2. Adaptive Gaussian
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3. Fixed Bi-Square
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Gambar 5.10: Estimasi Parameter Adaptive Gaussian

4. Adaptive Bi-Square
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Gambar 5.11: Estimasi Parameter Fixed Gaussian
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Gambar 5.12: Estimasi Parameter Adaptive Gaussian
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