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ABSTRAK

SAMSIR ADITYA ANIA. Model Regresi Robust Improved Geographically and
Temporally Weighted untuk Angka Kejadian Demam Berdarah Dengue di
Sulawesi Selatan Tahun 2016-2021 (dibimbing oleh Nirwan dan Erna Tri
Herdiani).

Demam Berdarah Dengue (DBD) masih menjadi masalah kesehatan masyarakat
di dunia, terutama negara-negara tropis seperti Indonesia. Provinsi Sulawesi
Selatan merupakan salah satu wilayah di Indonesia yang memiliki angka kejadian
DBD tertinggi di tahun 2016 dan mengalami fluktuasi hingga terjadi peningkatan
pada tahun 2021. Penyebaran angka kejadian DBD di Sulawesi Selatan ini
mengalami keragaman setiap Kabupaten/Kota selama tahun 2016 hingga 2021.
Analisis statistika yang dapat digunakan ketika data terjadi pengaruh keragaman
secara spasial yaitu pemodelan Improved Geographically and Temporally
Weighted Regression (IGTWR). Metode IGTWR mempertimbangkan aspek
waktu (temporal) dan interaksi antara spasial-temporal yang menyebabkan jarak
yang diukur dalam dimensi ruang (spasial) dapat berpengaruh pada jarak
temporal. Pemodelan IGTWR tidak kekar terhadap data yang memiliki pencilan.
Oleh karena itu, estimasi parameter model IGTWR menggunakan metode
estimasi MM untuk mengatasi pencilan membentuk model Robust Improved
Geographically and Temporally Weighted Regression (RIGTWR). Metode
RIGTWR dapat digunakan untuk mengetahui faktor-faktor lingkungan sosial
ekonomi yang dapat mempengaruhi angka kejadian DBD, yaitu kepadatan
penduduk, persentase penduduk miskin, jumlah sarana kesehatan, dan
persentase akses sanitasi layak. Hasil menunjukkan bahwa model RIGTWR
memiliki nilai RMSE dan MAD terkecil dibandingkan model IGTWR yaitu masing-
masing sebesar 37.2886 dan 15.3776 serta memiliki nilai Adjusted R-Square
sebesar 75.65%. Pengujian parsial model RIGTWR menunjukkan faktor terbesar
mempengaruhi angka kejadian DBD adalah persentase penduduk miskin dengan
arah pengaruh positif dan jumlah sarana kesehatan dengan arah pengaruh
negatif. Faktor yang dominan signifikan di setiap wilayah dan waktu dipengaruhi
oleh persentase akses sanitasi layak.

Kata Kunci: analisis spasial, pencilan spasial, estimasi MM, RIGTWR, angka
kejadian DBD
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ABSTRACT

SAMSIR ADITYA ANIA. Robust Improved Geographically and Temporally
Weighted Regression Model for Dengue Hemorrhagic Fever Incidence in
South Sulawesi in 2016-2021 (supervised by Nirwan and Erna Tri Herdiani).

Dengue Hemorrhagic Fever (DHF) is still a public health problem in the world,
especially in tropical countries like Indonesia. South Sulawesi Province is one of
the regions in Indonesia that has the highest DHF incidence rate in 2016 and
experienced fluctuations until an increase in 2021. The spread of the DHF
incidence rate in South Sulawesi experienced diversity in each district / city from
2016 to 2021. Statistical analysis that can be used when data is affected by
spatial diversity is Improved Geographically and Temporally Weighted
Regression (IGTWR) modeling. The IGTWR method considers the time aspect
(temporal) and the interaction between spatial-temporal which causes the
distance measured in the space dimension (spatial) can affect the temporal
distance. IGTWR modeling is not robust to data that has outliers. Therefore, the
IGTWR model parameter estimation uses the MM estimation method to
overcome outliers to form the Robust Improved Geographically and Temporally
Weighted Regression (RIGTWR) model. The RIGTWR method was used to
determine the socioeconomic environmental factors that can affect the dengue
incidence rate, namely population density, percentage of poor people, number of
health facilities, and percentage of access to proper sanitation. The results show
that the RIGTWR model has the smallest RMSE and MAD values compared to
the IGTWR model which is 37.2886 and 15.3776 respectively and has an
Adjusted R-Square value of 75.65%. Partial testing of the RIGTWR model shows
that the biggest factors affecting the dengue incidence rate are the percentage of
poor people with a positive direction of influence and the number of health
facilities with a negative direction of influence. The dominant significant factor in
each region and time is influenced by the percentage of access to proper
sanitation.

Keyword: spatial analysis, spatial outliers, MM estimation, RIGTWR, dengue
incidence rate
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Analisis regresi spasial merupakan salah satu metode statistika yang
digunakan untuk mengetahui hubungan antara variabel terikat dan satu atau lebih
variabel bebas yang menggunakan data spasial. Data spasial adalah data yang
berisi informasi atribut dan informasi wilayah geografis yang umumnya berbentuk
peta dan memiliki koordinat geografis yaitu lintang dan bujur (Djuraidah, 2021).
Regresi data spasial memiliki pengaruh spasial, seperti ketergantungan spasial
dan keragaman spasial (Anselin, 1988). Ketergantungan spasial menunjukkan
pada pengamatan di suatu wilayah bergantung pada pengamatan di wilayah yang
bertetangga. Keragaman spasial menunjukkan pada nonstasioneritas dari
hubungan antara variabel bebas dengan variabel terikat dalam ruang sehingga
terjadi keragaman pada setiap wilayah pengamatan (Djuraidah, 2021). Pemodelan
keragaman spasial antara lain menggunakan metode ekspansi spasial,
Geographically Weighted Regression (GWR), dan spasial regime (A.
Fotheringham, 2002).

Model keragaman spasial yang sederhana telah dikembangkan oleh banyak
peneliti adalah GWR. GWR merupakan metode yang digunakan untuk menangani
pengaruh keragaman spasial dengan membangun model regresi lokal pada setiap
wilayah amatan yang hanya melibatkan satu waktu (Sholihin, 2018). Menurut A.
S. Fotheringham et al. (2015) regresi data spasial dengan melibatkan pengamatan
beberapa waktu merupakan hal yang penting dalam analisis spasial sehingga
dimungkinkan untuk melakukan estimasi parameter yang lebih akurat.
Penambahan unsur waktu ini dapat dilakukan dengan model Geographically and
Temporally Weighted Regression (GTWR). Model GTWR memiliki keuntungan
yaitu menghasilkan estimasi parameter yang bersifat lokal untuk setiap wilayah
dan waktu, sehingga model lebih representatif (Huang et al., 2010). Model GTWR
tidak memperhatikan interaksi jarak spasial-temporal, sehingga Wu et al. (2014)
lendasikan model Improved Geographically and Temporally Weighted
on (IGTWR).
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Wu et al. (2014) menggabungkan model IGTWR dan model regresi
autokorelasi untuk melakukan pengembangan model GWR agar mengatasi
pengaruh non stasioner dan autokorelasi secara bersamaan yang diterapkan pada
data harga perumahan di Kota Shenzhen, Cina pada tahun 2001 hingga 2008.
Hasil penelitian memperoleh model IGTWR lebih baik dalam mengatasi
keragaman spasial tanpa permasalahan autokorelasi dibandingkan dengan model
MKT, GWR, dan GTWR. Sholihin (2018) meneliti tentang model IGTWR yang
merupakan pengembangan model GTWR dengan menambahkan interaksi jarak
spasial-temporal dan membangun program analisis untuk mengestimasi
parameter model IGTWR menggunakan R-Studio yang diimplementasikan pada
kasus pertumbuhan ekonomi di Jawa Tengah tahun 2011 hingga 2015. Hasil
penelitiannya menunjukkan bahwa model IGTWR menghasilkan nilai RMSE dan
AIC yang lebih kecil dibandingkan dengan model MKT dan GTWR. Sifriyani et al.
(2022) menggunakan model IGTWR pada bidang kesehatan khususnya pada
kasus Covid-19 di Kalimantan Timur. Hasil menunjukkan model IGTWR lebih
efektif dalam memodelkan kasus Covid-19 di Kalimantan Timur dibandingkan
dengan model MKT dan GTWR.

Penelitian sebelumnya Sholihin (2018) dan Sifriyani et al. (2022) melakukan
estimasi parameter pada model IGTWR menggunakan metode Weighted Least
Squares (WLS). Zhang & Mei (2011) berpendapat bahwa metode WLS tidak kekar
(robust) terhadap pencilan data, sehingga apabila terdapat pencilan maka akan
mengakibatkan terciptanya model regresi yang bias dan kekeliruan dalam
menyimpulkan hubungan antar variabel. Yu & Yao (2017) mengusulkan beberapa
metode yang robust untuk mengatasi adanya pencilan pada data yaitu estimasi M
(Maximum Likelihood Type), estimasi LMS (Least Median of Square), estimasi LTS
(Least Trimmed Square), estimasi S (Scale), dan estimasi MM (Method of
Moment). Menurut Rahman & Widodo (2018) estimasi LMS, LTS, S, dan MM
memiliki breakdown point yang tinggi dibandingkan dengan estimasi lainnya yaitu
sebesar 50%. Sedangkan estimasi M memiliki breakdown point yang rendah tetapi
efisiensinya tinggi dalam mengestimasi parameter yaitu sebesar 95%. Beberapa
estimasi regresi robust yang telah disebutkan hanya estimasi MM yang memiliki
' vn point dan efisiensi tinggi yang masing-masing sebesar 50% dan 95%

1 et al., 2018). Selain itu, estimasi MM mampu mendeteksi pencilan pada
yebas dan terikat (Khotimah et al., 2020).
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Beberapa peneliti sebelumnya menunjukkan bahwa data kasus DBD
teridentifikasi adanya pencilan sehingga membutuhkan metode analisis yang
khusus mengatasi kondisi pencilan (Idris et al., 2018; Saputro et al., 2017). Selain
itu, Gani et al. (2022) melakukan analisis kecenderungan dan visualisasi data
spasial dalam kasus DBD di Indonesia selama 2007 — 2022. Hasil analisisnya
menunjukkan bahwa kasus DBD cenderung mengalami penurunan di Pulau Jawa
dan cenderung mengalami kenaikan di Provinsi luar Pulau Jawa yang salah
satunya adalah Provinsi Sulawesi Selatan. Menurut data Dinas Kesehatan
Provinsi Sulawesi Selatan angka kejadian DBD tertinggi terjadi pada tahun 2016
sebesar 89 kasus per 100.000 penduduk dan seiring bertambahnya waktu angka
kejadian DBD mengalami peningkatan dan penurunan hingga pada tahun 2021
angka kejadian DBD mengalami peningkatan dari tahun sebelumnya sebanyak 29
atau 30 kasus DBD per 100.000 penduduk meningkat menjadi 39 kasus per
100.000 penduduk.

Hal ini harus menjadi perhatian penting pemerintah dalam menekan
penyebaran kasus DBD dengan mengetahui berbagai faktor yang mempengaruhi
kejadian DBD. Menurut Arsin (2013) salah satu faktor penyebaran kasus DBD
adalah faktor lingkungan khususnya lingkungan sosial ekonomi yaitu kepadatan
penduduk, fasilitas kesehatan, kemiskinan, dan fasilitas sanitasi yang tidak
memadai. Carmo et al. (2020) berpendapat bahwa faktor-faktor yang
mempengaruhi angka kejadian DBD berkaitan tentang populasi, pendidikan,
pendapatan, perumahan dan kerentanan sosial. Nabila & Yotenka (2021)
menyebutkan faktor yang mempengaruhi kejadian DBD adalah tatanan kawasan

sehat, persentase penduduk miskin, sarana kesehatan, dan kebijakan PHBS.

Berdasarkan uraian diatas, peneliti tertarik untuk membentuk model Robust
Improved Geographically and Temporally Weighted Regression (RIGTWR) untuk
menguiji faktor-faktor yang berpengaruh terhadap angka kejadian DBD di Sulawesi
Selatan. Angka kejadian DBD di Sulawesi Selatan menunjukkan terjadinya
keragaman temporal dan penyebarannya diamati di setiap Kabupaten/Kota yang
beragam sehingga dapat menyebabkan beberapa wilayah memiliki nilai yang
berbeda dari wilayah lainnya dan juga angka kejadian DBD sering teriidentifikasi

Oleh karena itu, peneliti melakukan penelitian dengan judul “Model
Robust Improved Geographically and Temporally Weighted untuk

ejadian Demam Berdarah Dengue di Sulawesi Selatan Tahun 2016-

Optimized using
trial version
www.balesio.com




1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, maka diperoleh
permasalahan yang akan dikaji dalam penelitian ini sebagai berikut:

1. Bagaimana mengestimasi parameter model RIGTWR menggunakan metode
estimasi MM?

2. Bagaimana membangun model RIGTWR dengan estimasi MM pada angka
kejadian DBD untuk setiap Kabupaten/Kota Provinsi Sulawesi Selatan dalam
kurun waktu 2016 - 20217

3. Bagaimana menentukan faktor-faktor yang berpengaruh terhadap angka
kejadian DBD untuk setiap Kabupaten/Kota Provinsi Sulawesi Selatan dalam
kurun waktu 2016 - 20217

1.3 Batasan Masalah

Batasan-batasan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Datayang digunakan adalah angka kejadian DBD di Sulawesi Selatan dalam
kurun waktu 2016-2021.

2. Metode yang digunakan untuk mengatasi pencilan pada data adalah regresi
robust dengan menggunakan estimasi MM yang merupakan gabungan dari
metode dengan estimasi S yang memiliki nilai breakdown tinggi dan estimasi
M yang memiliki efisiensi tinggi.

3. Fungsi pembobot spasial yang digunakan adalah Tukey Bisquare dengan
jarak yang digunakan adalah jarak euclidean dan pembentukan fungsi

pembobot robust menggunakan fungsi kernel exponential.

1.4 Tujuan Penelitian

Tujuan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Melakukan estimasi parameter model RIGTWR menggunakan metode
estimasi MM.
2. Memodelkan RIGTWR dengan estimasi MM pada angka kejadian DBD untuk

setiap Kabubaten/Kota Provinsi Sulawesi Selatan dalam kurun waktu 2016 —

entukan faktor-faktor yang berpengaruh signifikan terhadap angka
lian DBD untuk setiap Kabubaten/Kota Provinsi Sulawesi Selatan dalam
n waktu 2016 — 2021.
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1.5 Manfaat Penelitian
Manfaat dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Sebagai bentuk pengembangan ilmu pengetahuan di bidang statistika dan
kesehatan tentang analisis regresi robust IGTWR dengan estimasi MM untuk
mengatasi data yang mengandung pencilan dan menghasilkan informasi yang
lebih akurat.

2. Sebagai bantuan kepada Pemerintah terkhusus pada Dinas Kesehatan
Provinsi Sulawesi Selatan dan sektor terkait lainnya untuk dapat
menggunakan informasi hasil penelitian sebagai bahan pertimbangan dalam
perencanaan program pengendalian DBD pada setiap Kabupaten/Kota di

Provinsi Sulawesi Selatan.
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2.1 Analisis Regresi

Analisis regresi merupakan analisis yang mempelajari tentang hubungan
antara satu atau lebih variabel bebas dengan satu variabel terikat (Fox, 2015).
Analisis hubungan antara satu variabel bebas dan satu variabel terikat disebut
analisis regresi linier sederhana, sedangkan analisis hubungan antara beberapa
variabel bebas dengan satu variabel terikat disebut analisis regresi linier berganda
(Rawlings et al., 1998). Secara umum model regresi linier berganda ditulis sebagai
berikut (Fox, 2015):

p

Vi = Bo + BrXia + BoXio+ oo+ BicKis &1 = Bo + ) BicXie + @1
k=1

untuki=1,2,...,ndank =12, ..,p
dalam notasi matriks, dapat ditulis sebagai berikut:
Y=XB+¢ (2.2)

dengan

!

Y=1[y152 = ¥l
B= [ﬁo BBz - ﬁp]l

£=[e1 & &

1 x11 X120 0 Xgp

1 x21 X2 o X1
X = [1 Xi1 Xiz2 " xl-p] =1. . . . .

1 Xn1 Xn2 0 Xnpp

dengan Y adalah vektor variabel terikat yang berukuran nx1 dengan n
merupakan banyaknya pengamatan, 8 merupakan vektor parameter regresi atau
koefisien variabel bebas yang berukuran (p+ 1) x1 dengan p merupakan
banyaknya variabel bebas, £ merupakan vektor galat yang berukuran n x 1, dan X

merupakan matriks variabel bebas yang berukuran n x (p + 1).
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2.2 Pencilan

Pencilan merupakan suatu pengamatan pada kumpulan data yang memiliki
pola berbeda dengan kumpulan data. Keberadaan pencilan dapat mengganggu
model regresi yang mengakibatkan kekeliruan dalam pengambilan kesimpulan.
Salah satu metode yang baik dalam mendeteksi pencilan dalam regresi linear
adalah studentized deleted residuals (Arimie et al., 2020) dengan rumus berikut:

dengan r; merupakan standardized residuals ke-i seperti berikut:
&
=
JVMSE(1—hy)

dengan MSE = ,/SSE/n—p—1 adalah rata-rata kuadrat galat dan h; =

xg(XTX)_lxi merupakan nilai leverage yang dapat dikatakan sebagai nilai pencilan
yang terjadi pada variabel bebas. Nilai leverage yang dideteksi sebagai pencilan
ketika nilai h; > 2p/n (Yan & Su, 2009). Sedangkan data dideteksi sebagai
pencilan menggunakan metode studentized deleted residuals ketika nilai |¢t;| >
t%,n_p_l (Arimie et al., 2020).

Sedangkan dalam regresi spasial metode yang baik dalam mendeteksi
pencilan menggunakan pendekatan Random Walk (RW). Pendekatan ini ada dua
metode yaitu RWBP (Random Walk on Bipartite Graph) dan RWEC (Random Walk
on Exhaustive Combination). Metode RWBP lebih baik daripada metode RWEC
karena RWBP disusun berdasarkan atribut spasial dan non spasial pada data dan
dideteksi dengan menghitung jarak antara pengamatan spasial dengan tetangga
terdekat melalui dua grafik yang terboboti. Metode RWBP dilakukan dengan
langkah-langkah berikut (Liu et al., 2010):

1. Pembentukan Dua Grafik Terboboti

Pembentukan grafik terdiri dari tiga tahapan dasar. Pertama,
mengelompokkan variabel non spasial berdasarkan metode penggerombolan K-
C(edua, membentuk dua grafik yaitu bagian kiri berisi data spasial dan
anan berisi data non spasial yang telah digerombolkan sebelumnya.

1enghitung nilai kemiripan pengamatan spasial dan kelompok (nilai edge)
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berdasarkan variabel non spasial dari pengamatan spasial dan nilai pusat dari

kelompok yang terbentuk sebagai berikut:

1
E(P;, C;) = ,0<a<?2
(P, ) elatrpp—cer(c))|* ¢

Keterangan:
E(P;, C;) : Nilai edge atau nilai kemiripan pengamatan spasial dan
kelompok
Atr(P;) :Variabel non spasial ke-i
cer(C;) : Nilai pusat dari kelompok ke-j
a : Nilai konstanta yang diperoleh berdasarkan jangkauan dari nilai

variabel non spasial
2. Menghitung Kemiripan antara Pengamatan Spasial

Perhitungan kemiripan antara pengamatan spasial dilakukan dengan
menerapkan metode RW pada dua grafik terboboti. Metode RW dimulai dari
simpul ke-i dan secara iterasi menuju tetangga terdekat dengan peluang tertentu
dengan peluang sebesar ¢ untuk kembali ke simpul awal.

sp=1A—c)I—cW,) e,

Keterangan:
s, . Vektor peluang yang menjelaskan skor kemiripan antara titik ke-p dan
titik lainnya
¢ :Konstanta yang bernilai 0.1

W, : Matriks ketetanggaan dari titik ke-p yang telah dinormalisasi

p -
e, :Nilai edge untuk titik ke-p
3. Menghitung skor kemiripan untuk setiap pasangan pengamatan spasial
dengan rumus:
(Spy»Sp;)

\/spi'spi X \/spj'spj

Sim(pi,pj) =

Keterangan:
: Vektor peluang yang menjelaskan skor kemiripan antara titik ke-p dan
titik lainnya pada wilayah ke-i

: Vektor peluang yang menjelaskan skor kemiripan antara titik ke-p dan

titik lainnya pada wilayah ke-j
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4. Mengidentifikasi pencilan spasial berdasarkan nilai kemiripan dimana nilai
kemiripan terkecil akan dideteksi sebagai pencilan. Selain itu, software R
menyediakan package yang dapat menghitung nilai peluang berdasarkan nilai

kemiripan.

2.3 Regresi Robust

Regresi robust merupakan metode yang mempertimbangkan data pencilan
dalam pembentukan model. Metode ini digunakan untuk menganalisis model
regresi dengan distribusi galat yang tidak normal atau pada beberapa kondisi data
mengandung pencilan yang mempengaruhi model regresi yang dihasilkan (Zhang
& Mei, 2011). Penggunaan metode regresi robust menghasilkan model yang
bersifat robust atau resisten terhadap pencilan (Shodigin et al., 2018). Estimasi
yang bersifat resisten artinya estimasi tersebut relatif tidak terpengaruh ketika
terjadi perubahan besar pada bagian kecil data atau sebaliknya, ketika terdapat

perubahan kecil pada bagian besar data (Setiarini & Listyani, 2017).

Yu & Yao (2017) mengusulkan beberapa metode regresi robust yang
resisten terhadap adanya pencilan yaitu estimasi M, estimasi LMS, estimasi LTS,
estimasi S, dan estimasi MM. Penelitian ini menggunakan estimasi MM yang

memiliki breakdown point dan efisiensi tinggi.

2.3.1 Estimasi S (Scale)

Estimasi S pertama kali diperkenalkan oleh Rousseeuw & Yohai (1984)
dengan breakdown point yang dapat mencapai hingga 50%. Estimasi S
menggunakan standar deviasi galat untuk mengatasi kelemahan median. Menurut
Yu & Yao (2017) estimasi S didefinisikan sebagai berikut:

Bs = arg min Z D (JIi _ Xif)’(ui' Vi ti)) (2.3)

O
=1 WLS

dengan p adalah fungsi objektif Tukey Bisquare sesuai Persamaan 2.4.

2 4 6
A Z: Z:
[Fi_Z A <

___+_
2 4
p(z) = 622 2¢% - be (2.4)
— Azl > ¢

ailan Persamaan 2.3 dapat dilakukan dengan mencari turunannya

Bw.s sehingga diperoleh:
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n

yi — XiB(uy, v, ;)
2 X < Bt =0

i=1

dengan y disebut fungsi pengaruh yang merupakan turunan dari fungsi objektif

Persamaan 2.4. Sehingga diperoleh fungsi pembobot pada Persamaan 2.5.
¥(z) 2%\’
wi =t o (1—(?) ) Jzil < c (2.5)
Z
0 , |Zi| >c

dengan nilai ¢ disebut tuning constant sebesar 1.547, z; = &;/6y.s, dan Gy s

merupakan variansi galat dengan rumus berikut:

(medianlsi — median(e)|

. =1
06745 , lterast

,Jiterasi > 1

2.3.1 Estimasi MM (Method of Moment)

Estimasi MM diperkenalkan oleh Yohai (1987) dengan menggabungkan
estimasi S yang memiliki high breakdown point sebesar 50% dan estimasi M yang
memiliki efisiensi tinggi mencapai 95%. Estimasi MM diawali dengan pemodelan
menggunakan estimasi S. Kemudian hasil estimasi S digunakan sebagai nilai awal
dalam pemodelan estimasi M sehingga membentuk model estimasi MM. Pada
umumnya digunakan fungsi objektif Tukey Bisquare baik pada estimasi S maupun
estimasi M (Khotimah et al., 2020). Estimasi MM merupakan estimasi yang

meminimumkan fungsi objektif dari galat sesuai Persamaan 2.6 (Susanti et al.,

2014):
= — XB(uy, v, ty)
Pum = arg mian (yl — ) (2.6)
; Os
i=1
dengan
_ median|g; — median(g;)|
Og =

0.6745

manggunakan fungsi pembobot seperti pada Persamaan 2.5 dengan nilai
nstant ¢ = 4.685.
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2.4 Analisis Regresi Spasial

Analisis regresi spasial adalah analisis regresi yang digunakan untuk tipe
data spasial atau data yang memiliki efek spasial (spatial effect). Regresi spasial
didasari dari berkembangnya metode regresi linier berganda. Pengembangan itu
berdasarkan adanya pengaruh wilayah atau spasial pada data yang dianalisis
(Anselin, 1988). Pada saat data memiliki komponen wilayah, terdapat dua masalah
yang muncul yaitu ketergantungan spasial antar amatan dan keragaman spasial
dalam proses pemodelan (LeSage, 1999). Komponen lain yang diperlukan dalam

pemodelan spasial adalah pembobotan spasial.

2.4.1 Pembobotan Spasial

Pemodelan pada GWR sangat bergantung pada pembobot spasial yang
digunakan. Menurut A. Fotheringham (2002), pembobot terbentuk dari fungsi
kernel yang digunakan untuk mengestimasi parameter pada model GWR. Fungsi
kernel umumnya mendefinisikan bobot sedemikian rupa sehingga data amatan
yang letaknya dekat ke titik-i dalam ruang memiliki pengaruh yang lebih besar dari
titik-i. Pembobot tersebut dilambangkan sebagai W yang merupakan diagonal
matriks dari w; (bobot tiap titik data dengan wilayah ke-j). Ada beberapa fungsi

kernel yang dapat digunakan untuk pembobotan spasial, yaitu:

1. Fungsi Kernel Gaussian

1(d;\?
w;(u;, v;) = exp —§<T>

2. Fungsi Kernel Bisquare
2
1- @ 2 untuk d;; < h
w;(u;, v) = h ’ Y
0 , untuk dij >h

3. Fungsi Kernel Eksponensial

w;(u;, v;) = exp <— <%)> 2.7)

4. Fungsi Kernel Tricube

43
ij
w;(u;, v;) = <1 B ( h > > ,untuk d;; < h

0 , untuk dij =>h
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dengan d;; merupakan jarak antara wilayah ke-i dengan wilayah ke-j yang

dirumuskan sebagai berikut:

dij = \/(ui —w)" + (v - )’

Menurut A. Fotheringham (2002), lebar jendela (bandwidth) yang
dilambangkan dengan h merupakan ukuran jarak fungsi pembobot yang dapat
mengukur sejauh mana pengaruh suatu wilayah dengan wilayah lainnya. Semakin
besar h menunjukkan bobot yang terbentuk relatif lebih tinggi untuk daerah yang
lebih terpencil, sedangkan semakin kecil h menunjukkan bobot yang terbentuk
relatif lebih rendah untuk daerah yang lebih terpencil (Djuraidah, 2021). Pemilihan
bandwidth yang optimal dapat dilakukan dengan melihat nilai Cross Validation

(CV) minimum. Perhitungan CV menggunakan rumus berikut

eV = (= 9ui(h)”
i=1

dengan y.; adalah nilai estimasi dari model GWR tanpa melibatkan wilayah ke-i.
2.4.2 Ketergantungan Spasial

Menurut Grekousis (2020) ketergantungan spasial adalah korelasi antar nilai
amatan yang berkaitan dengan wilayah pada satu variabel yang sama. Jika
terdapat pola sistematik dalam penyebaran sebuah variabel, maka terdapat
ketergantungan spasial. Salah satu uji yang digunakan dalam pemeriksaan
keberadaan ketergantungan spasial antar wilayah adalah statistik Moran’s I.

Hipotesis yang digunakan dalam uji ini adalah sebagai berikut:
Hy: I = 0 (Tidak terdapat ketergantungan spasial antar wilayah pengamatan)
Hy: I # 0 (Terdapat ketergantungan spasial antar wilayah pengamatan)

Menurut Djuraidah (2021) Indeks Moran memiliki rumus sesuai Persamaan 2.8.

XXy w0 — ) (x — %)
- Yiz Mg Wij Xi=q (x; — %)? (2.8)

Statistik uji yang digunakan yaitu:

) = [ZED N(0,1) (2.9)

JVar(l)
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dengan

E(D)=—-———

n—1

n%S; —nS, + 352
Var(f)— 20 [E(D]?

- 1)(2 121 1Wl])

i=1j=1
n n
1 2
EZ Z(WU + le
i=1j=1
2
n n n
i=1 \j=1 j=1
Keterangan:
I = Indeks Moran
n = banyaknya wilayah kejadian
X; = nilai pengamatan pada wilayah ke-i
X; = nilai pengamatan pada wilayah ke-j
X = rata-rata nilai pengamatan
Wi = elemen pada pembobot terstandarisasi antara daerah i dan j

E(I) = nilai ekspektasi dari I

Var(I) = nilai variansi dari I

Pengambilan keputusan pada uji ini adalah tolak H, pada taraf signifikansi a

jika nilai |Z(I)| > Z« atau p-value < a maka terdapat ketergantungan spasial antar
2

wilayah pengamatan.

2.4.3 Keragaman Spasial

Keragama spasial adalah efek spasial yang menggunakan pendekatan titik
karena adanya keragaman di setiap wilayah yang disebabkan perbedaan
karakteristik satu wilayah dengan wilayah lainnya. Pengujian keragaman spasial
akukan dengan uji Breusch Pagan (BP) (Anselin, 1988). Pengujian ini

nipotesis sebagai berikut:
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Hy:0f = 0% =+ =02 =02

(Tidak terdapat keragaman spasial antar wilayah pengamatan)

H, : Minimal ada satu o7 # sz untuk i,j =1,2,..,p

(Terdapat keragaman spasial antar wilayah pengamatan)

Statistik uji BP adalah

1
BP = fZZ'D)7'Z'f ~ x, (2.10)

2
dengan vektor f adalah f; = (% — 1), Z adalah matriks variabel terikat berukuran

n X (p + 1) dan sudah dibakukan untuk setiap pengamatan dengan i = 1,2, ....,n,
&7 adalah kuadrat tengah galat untuk pengamatan ke-i dan o2 merupakan variansi
galat. Statistik uji BP menyebar )(5 dengan p adalah banyaknya parameter regresi.
Keputusan menolak H,, jika nilai BP lebih besar dari y; maka terdapat keragaman

spasial (Putra, 2019).
2.4.3.1 Geographically Weighted Regression

Model GWR merupakan pengembangan dari metode kuadrat terkecil dalam
regresi klasik menjadi regresi terboboti spasial. Djuraidah (2021) menjelaskan
bahwa keragaman spasial terjadi apabila nonstasionerotas dari hubungan variabel
bebas dengan variabel terikat dalam wilayah. Hal ini mengakibatkan setiap wilayah
pengamatan memiliki nilai parameter regresi yang berbeda-beda. Model GWR

umumnya dapat ditulis pada Persamaan 2.11 (Nugroho & Sumarminingsih, 2021).

14
yi = Bo(w,vy) + Z Br(ui, vi)xie + & (2.11)
k=1
Keterangan:
Vi : Nilai amatan variabel terikat untuk wilayah ke-i
u; : Koordinat lintang (latitude) dari wilayah amatan ke-i
v; : Koordinat bujur (longitude) dari wilayah amatan ke-i

Bo(u;, v;) : Intersep pada wilayah amatan ke-i

Br(u;, v;) : Koefisien regresi variabel bebas ke-k pada wilayah amatan ke-i
: Nilai amatan variabel bebas ke-k pada wilayah amatan ke-i
: Galat wilayah pengamatan ke-i
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2.4.3.2 Geographically and Temporally Weighted Regression

Model GTWR merupakan pendekatan yang efektif untuk menangani adanya
keragaman spasial dan temporal (Huang et al., 2010). Model GTWR merupakan
pengembangan dari model GWR dengan menambahkan unsur waktu (temporal).
Berbeda dengan model GWR, GTWR menggabungkan informasi spasial dan
temporal pada matriks pembobot dalam mengidentifikasi adanya keragaman
spasial dan temporal. Model GTWR sebanyak p variabel bebas dengan variabel
terikat y; pada wilayah (u;, v;, t;) untuk setiap amatan dituliskan pada Persamaan
2.12 (Sholihin, 2018):

P
Vi = Bo(u;, vy, t;) + Z B (ui, vy, t) X + & (2.12)
=1

Keterangan:
Bo(u;, vi, t;) @ Intersep pada wilayah amatan (u;, v;) dan waktu amatan t;
Br(u;, v;, t;) : Koefisien regresi variabel bebas ke-k pada wilayah amatan
ke-i dan waktu amatan t;
Estimasi parameter model GTWR S, (u;v;,t;) untuk variabel bebas
sebanyak k pada titik ke-i diperoleh menggunakan metode WLS dengan
memasukkan bobot yang berbeda untuk setiap wilayah dan waktu. Estimasi

parameter dapat dituliskan pada Persamaan 2.13.
Buy, vy, t;) = [XTW (uy, vy, t) X171 XTW (s, vy, £)Y (2.13)

dengan W(u;,v;, t;) = diag(wiq, Wiz, ..., Wi) dan W(u;,v;, t;) adalah matriks
pembobot pada pengamatan (u;v;) waktu ke-t; dengan n adalah jumlah

pengamatan. Fungsi jarak spasial-temporal (dl-SjT) terdiri atas gabungan fungsi
jarak spasial (diSj) dan fungsi jarak temporal (diTj), yang dituliskan pada Persamaan
2.14 (Huang et al., 2010).
((@5)" = (w—w)" +(wi—v)°
@)’ = (ti—t)° (2.14)
(@)’ =2 [(ui —w)" + (v - Vj)z] tu [(ti - fj)z]

dac~~~ 1 dan u digunakan sebagai parameter penyeimbang terhadap pengaruh

antara wilayah dan waktu pada pengukuran jarak spasial-temporal.

kan Persamaan 2.14 diperoleh:
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A [(ui —)" + (i - ”j)z] +u(ti-t)’
hir

Wij =expy—

(i - w)” + (v, - ”j)z] (t—t)°
B h2 T

= exp

2 2
Misalkan hZ = % dan h% = % maka diperoleh hasil:

2 2
_ (a5)" , (df;
Wij = expy— hg + h_%

oo (B enl- ()

— wS T
= Wij X Wij

5)? T)?
dengan wl-i- = exp {— <(d}i]2) )} dan WlTj = exp {— <(d:2) )}
S T

Keterangan:

hs : Bandwidth spasial

hr  : Bandwidth temporal

hsr : Bandwidth spasial-temporal

Misalkan t merupakan parameter rasio dari 7 = % dengan 4 # 0 maka
diperoleh Persamaan 2.15 (Huang et al., 2010):

(@57)° 2 2 2
—/1 = [(ul - uj) + (Ui - 'U]) ] + T(ti - t]) (215)

Parameter 7 berfungsi untuk memperbesar atau memperkecil rasio jarak temporal
terhadap jarak spasial. Parameter ini didapatkan dari kriteria CV minimum melalui

inisialisasi nilai T awal yang dituliskan pada Persamaan 2.16.

V@ =) (= 9ui®)” (2.16)
i=1

Selanjutnya estimasi parameter A dan u bisa diperoleh dengan metode iterative

kan hasil estimasi t yang menghasilkan CV minimum.
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2.4.3.3 Improved Geographically and Temporally Weighted

Regression

Matriks pembobot yang digunakan pada model GTWR menggunakan
operator sederhana vyaitu penjumlahan, operator tersebut digunakan untuk
mengukur jarak spasial-temporal dengan kombinasi linier antara jarak spasial dan

jarak temporal yang ditunjukkan pada Persamaan 2.17 (Huang et al., 2010).
dé; = d? @ d% = AdZ + ud? (2.17)

dengan 1 dan u adalah parameter yang disesuaikan untuk menyeimbangkan
pengaruh skala yang digunakan untuk mengukur jarak spasial dan temporal dalam
masing-masing sistem koordinat. Spesifikasi tersebut mengasumsikan bahwa
sistem koordinat spasial-temporal bersifat tegak lurus. Dengan demikian, jarak
yang diukur dalam dimensi ruang tidak berpengaruh pada jarak temporal sehingga
tidak sesuai untuk pemodelan interaksi spasial-temporal. Wu et al. (2014)
mendefinisikan operator ‘®’ yang lebih kompleks sebagai penyusun model IGTWR
sesuai Persamaan 2.18.

diSjT = disj ® dl.Tj = Adisj + ydz} +2 ’lydisjdiTj cos(§) <t (2.18)

dis;r = 00 ) tj >t
dengan t; dan ¢; adalah waktu pengamatan pada wilayah ke-i dan ke-j. Parameter

A, u, dan & €[0,m] adalah parameter penyeimbang yang diperoleh dengan
mengoptimalkan koefisien determinasi melalui prosedur CV. Parameter ¢
digunakan untuk mengukur interaksi pengaruh wilayah dan waktu. Gambar 2.1

menunjukkan contoh pengembangan jarak spasial-temporal.

T(n)

W Titik regresi (u;, v;, t;)
vy D Titik terdekat (u;, v, t;)

j=12.,n,j #i
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2.4.3.4 Robust Improved Geographically and Temporal
Weighted Regression

Regres robust pada model IGTWR merupakan pemodelan yang digunakan
pada data yang terdapat pencilan. Model RIGTWR untuk wilayah dan waktu ke-i

yang mengandung pencilan sesuai Persamaan 2.19.

p
P = p|Bo(uy v, t;) + Z B (ui, vy, )Xy + & (2.19)
k=1

dengan: i = 1,2,3,...,n dan x;x = X1, Xiz, -, Xip

Regresi robust dengan estimasi MM dilakukan dengan meminimumkan fungsi

objektif dari galat sesuai Persamaan 2.20.

n —~
A i — XiB(u, vy, t;
Bum = arg mian (yl lBA( b l)> (2.20)

6.
i=1 S

Estimasi MM dilakukan dengan menggunakan metode Iteratively
Reweighted Least Square (IRLS). Pada iterasi ini, nilai bobot w* akan berubah
nilainya di setiap iterasi, sehingga diperoleh Persamaan 2.21.

Bu;, vy, t)™ = [XTW (u;, vy, t)W™X]IXTW (u;, v;, t) WY (2.21)
dengan m merupakan banyaknya iterasi
Pada w*™ pembobot yang diberikan, diperoleh estimasi sesuai Persamaan 2.22.

ﬁ(ui,vi,ti)m“ = [XTW(ui, Ui,ti)W*mX]_leW(ui,Ui,ti)W*mY (222)
Perhitungan Persamaan 2.21 dan 2.22 akan terus berulang hingga diperoleh

estimasi yang konvergen, yakni ketika selisih nilai 8(u;, v;, t;)™** dan B(u;, v;, t;)™
lebih kecil dari 0.000 (Erda & Djuraidah, 2019).

2.5 Pengujian Parameter Model

Pengujian parameter model bertujuan untuk mengetahui parameter-
parameter yang signifikan dalam mempengaruhi variabel terikat. Model GWR
memiliki model di setiap wilayah, sehingga pengujian parameter dilakukan pada
ilayah secara parsial. Hipotesis pengujian parameter adalah sebagai
.eung et al., 2000):
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Ho : B (uy,v) =0
Hy: ,Bk(ui, Ui) # 0untuk k = 1,2, w, D

Estimasi parameter f(u;, v;) mengikuti sebaran normal multivariat dengan rata-
rata f(u;, v;) dan matriks varian-kovarian C;CTa%. Matriks C; diperoleh dengan

rumus sebagai berikut:
C = (XTWuy,v)” XTW(uy,v;,)
Sehingga didapatkan bentuk sebaran normal baku, yaitu:

Br(wi, v;) — Bre(wy, vy)

0./ Ckk

~N(0,1)

dengan ¢, merupakan elemen diagonal ke-k dari matriks C;CT.

Pada kondisi hipotesis alternatif (H,), koefisien regresi yang beragam pada
setiap wilayah yang ditentukan dengan model GWR. Jumlah Kuadrat Galat (JKG)

yang diperoleh dari model GWR sesuai Persamaan 2.23.

JKGewr == -9"v-9)

JKGewr =y (I —L)"(I—- L)y (2.23)
dengan matriks L = x! ([X"W (u;, v;, t;) X171 X"W (u;, v;, t;)y) sehingga statistik uji

yang digunakan pada pengujian parameter secara parsial sesuai Persamaan 2.24
(Nakaya et al., 2005).

3 Ui, V;
tk(ui,vi)=ﬁf i Vi) (2.24)
0/ Cr

2
dengan ¢ = ’W;ﬂ dan mengikuti sebaran t dengan derajat bebas (%). Nilai
1 2

JK Gy diperoleh seperti pada Persamaan 2.23, sedangkan nilai § dihitung sesuai
Persamaan 2.25.

§; = tr([(I — L)TI — L)]*), untuk i = 1 dan 2 (2.25)

Pengambilan keputusan pada uji ini adalah tolak H, jika nilai |t, (u;, v;)| >

ta(n —p — 1) atau jika p-value < a dengan p adalah banyaknya variabel bebas

et al., 2005).
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2.6 Demam Berdarah Dengue

Demam Berdarah Dengue (DBD) adalah penyakit infeksi yang disebabkan
oleh virus dengue yang mengakibatkan demam akut. Penyakit DBD merupakan
penyakit menular yang disebabkan oleh virus dengue dan ditularkan oleh nyamuk
Aedes Aegypti kepada manusia. Faktor-faktor yang berperan dalam penyebaran
DBD merupakan interaksi dinamis antara host (manusia), agent (virus), dan
environmet (lingkungan). Faktor lingkungan adalah kondisi berpengaruh yang
bukan bagian dari virus maupun manusia, tetapi mampu menginteraksikan antara
virus dengan manusia. Terdapat beberapa faktor lingkungan yiatu lingkungan,

fisik, kimia, biologi, dan sosial ekonomi (Arsin, 2013).

Alvarez et al. (2023) melakukan penelitian tentang faktor sosial ekonomi
terhadap angka kejadian DBD. Penelitiannya menghasilkan kesimpulan bahwa
daerah dengan sosial ekonomi rendah akan meningkatkan penyebaran demam
berdarah dibandingkan dengan daerah dengan sosial ekonomi yang tinggi.
Medronho & Queiroz (2021) berpendapat bahwa faktor-faktor yang mempengaruhi
angka kejadian DBD, yaitu kepadatan penduduk, persentase wilayah perkotaan,
pendapatan rata-rata kepala rumah tangga, dan persentase rumah tangga yang
terhubung dengan pasoka air, pembuangan limbah yang memadai, serta
mempunyai tempat pengumpulan sampah umum. Carmo et al. (2020) mengatakan
faktor yang mempengaruhi angka kejadian DBD diantaranya berkaitan tentang

populasi, pendidikan, pendapatan, perumahan dan kerentanan sosial.

Berdasarkan peneliti-peneliti sebelumnya, tesis ini membahas tentang faktor
sosial ekonomi yang mempengaruhi angka kejadian DBD yaitu kepadatan
penduduk, persentase penduduk miskin, jumlah sarana keseharan, dan

persentase akses sanitasi layak. Penjelasannya sebagai berikut:

1. Kepadatan penduduk merupakan indikator dari tekanan penduduk.
Kepadatan penduduk di suatu wilayah dibandingkan dengan luas tanah yang
ditempati dan dinyatakan sebagai banyaknya penduduk perkilometer persegi
(km?). Masalah kependudukan akan berdampak pada bidang sosial-ekonomi,
politik, pertahanan, keamanan serta masalah kesehatan. Perubahan jumlah

llasi pada periode waktu tertentu merupakan salah satu ciri terjadinya

imbuhan poulasi di wilayah tersebut. Peningkatan populasi akan
gakibatkan perubahan kepadatan penduduk.
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2. Kemiskinan adalah suatu keadaan dimana ketidakmampuan suatu sisi
ekonomi untuk memenuhi kebutuhan dasar pokok seperti makanan, pakaian
dan tempat tinggal yang diukur dari sisi pengeluaran. Berdasarkan hal
tersebut, penduduk miskin merupakan penduduk yang memiliki rata-rata
pengeluaran perkapita per bulan lebih rendah dari garis kemiskinan (GK).
Garis kemiskinan sendiri dapat diartikan sebagai suatu keadaan dimana nilai
kebutuhan makanan yang disetarakan dengan 2100 kalori per kapita per hari
dan kebutuhan minimum untuk pakaian maupun tempat tinggal kurang dari
rata-rata pengeluaran per kapita per bulan.

3. Menurut Undang-Undang Republik Indonesia No. 23 Tahun 1992 tentang
kesehatan bahwa sarana kesehatan merupakan tempat yang digunakan
untuk menyelenggarakan upaya kesehatan seperti rumah sakit, Klinik,
puskesmas serta yang lainnya.

4. Akses sanitasi layak merupakan suatu fasilitas sanitasi yang memenuhi syarat
kesehatan seperti tersedianya kloset menggunakan leher angsa dan tempat
pembuangan akhir tinja dengan menggunakan tangki septik maupun Sistem
Pengolahan Air Limbah (SPAL). Fasilitas sanitasi yang layak juga bisa
digunakan oleh rumah tangga sendiri atau bersama dengan rumah tangga

yang lain.
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2.7 Kerangka Konseptual
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Gambar 2.2 Kerangka Konseptual
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