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ABSTRAK

Geographically Weighted Regressiorerupakan salah satu metode pendekatan
titik yaitu pendekatan berdasarkan posisi koordinat garis lintang dan garis bujur.
Model GWR memiliki nilai taksiran parameter yang bersifat lokal, sehingga setiap
lokasi pengamatan mempunyai nilai koefisien regyesig berbeddeda. Salah

satu masalah dalam model GWR adalah memilih variabel prediktor yang
berpengaruh signifikan terhadap variabel respon, sehingga permasalahan ini
diatasi dengan menggunakan metatiEpwise Penelitian ini membahas tentang
pendekatan idtribusi pada modeGWR dan mengetahui variabel prediktor yang
berpengaruh signifikan terhadap Indeks Pembangunan Manusia di Sulawesi
Selatan. Berdasarkan pemilihan variabel prediktor signifikan dengan
menggunakan metodgepwisealiketahui bahwa persengapenduduk miskinc

dan PDRB Perkapitald berpengaruh signifikan terhadameks Pembangunan
Manusia di Sulawesi Selatan. Model GWR dengan meitafsvisemenghasilkan

Y sebesar 71,05%.

Kata Kunci: Geographically Weighted Regressiolletode Stepwvise, Indeks
Pembangunan Manusia.



ABSTRACT

Geographically Weighted Regression is a method of point approach i.e the
approach based on the position coordinates of latitude and longitude. GWR
model has locally value estimapmarameters, consequently each observation
location has different regression coefficient values. One of the problem in
models of GWR is choosing the variable predictor that influence significantly
to the response variable, therefore this issue is resdilyagsing the stepwise
method. This study discusses the distribution approach of the GWR model and
to know the predictor variables influential significantly to human development
index in South Sulawesi. Accordingly the significant predictor variable
selecton using the stepwise method that the percentage of the poor population
(&) and GDP per capitai() significant to the human development index in
South Sulawesi. The Rresult for GWR model with the stepwise method is
71.05%.

Keywords: Geographically Weighted Regression, Stepwise Method, The
Human Development Index.
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BAB I
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Analisis regresi merupakan analisis yang digunakan untuk mengetahui
hubungan antara satu variabel terhadap variabelTailapat dua jenis variabel
dalam analisis regresi, yaitu variabel respgpdan variabel prediktorX). Dalam
analiss regresi, variabel yang mempengaruhi disebut variabel prediktor dan
variabel yang dipengaruhi disebut variabel respon. Hasil dari analisis regresi
berupa persamaan yang menyatakan hubungan antara variabel respon dengan
variabel prediktar Metode regresi mngasumsikan bahwa variabel respon tidak
dipengaruhi informasi lokasi yang berkaitan dengan suatu koordinat geografis
yaitu lintang (atitude) dan bujur longitude.

Kondisi di suatu lokasi pengamatan akan memiliki hubungan yang erat
dengan lokasi penganaat yang lain yang berdekatan. Hal tersebut sesuai dengan
Hukum | Tobler yang dikemukakan oleh Tobl&rg b | er 6s f i r s)t | aw
y a i Evarything is related to everything else, but near thing are more related
than distant things (Fotheringham dkk2002) Hubungan tersebut dinamakan
efek spasialEfek spasial terkait dengan perbedaan karakteristik lingkungan dan
geografis antar lokasi pengamatan sehingga masasing pengamatan
kemungkinan memiliki variasi yang berbeda atau terdapat perbedaan pengaruh
variabel prediktor terhadap variabel respotuldrsetiap lokasi pengamatan. Efek
spasial ini kemudian disebut sebagai keragaman spasial atau heterogenitas spasial.

Fotheringham, dkk (2002) mengembangkan sebuah metode untuk
menganalisis data spasial dengan metipbangkan faktor geografis yang
kemudan dkenal dengamama Geographically Weighted Regressié@WR).

Model GWR merupakan salah satu metode pendekatan titik yaitu pendekatan
berdasarkan posisi koordinat garis lintatagitude) dan garis bjur (longituds.

Pada model GWR, nilaiilai taksiranparameter yang dihasilkan bersifat lokal,
sehingga setiap lokasi pengamatan mempunyai nilai koefisien regresi yang
berbedabeda. Penaksiran parameter pada GWR dilakukan dengan menambahkan

pembobot lokasi.
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Beberapa peneliti telah menggunakanetode GWR untuk melihat
hubungan antara dua variabel atau lebih yang mempertimbangkan pengaruh
spasialSaefuddin dkk (201Imembandingkan ma&il GWR dengan model regresi
klasik. Hasil penelitiannyanenunjukkanbahwa GWR memiki kinerja yang
lebih baik daipada regresi linear klasikberdasarkannilai Y dan AIC.
Baharuddindkk (2014) telahmembandingkan model GWR dengan model regresi
linear berdasarkanilai AIC dan menunjukkan model GWR mampu mengatasi
masalah heterogenitas spasial dalam hubungan antara d@ssn berdarah
dengan curah hujan di Surabaya

Beberapa penelitian tentangpdel GWR akan berhadapan dengan masalah
penentuan banyaknya variabel yang meditjunakan dalam suatu model
Penggunaan variabel prediktor yang banyak seringkali diduga akan memberikan
hasil yang baik terhadap variabel respon. Meskipun demikian, terlalu banyak
variabel prediktor yang digunakan akan membuat interpretasi model yartg rum
dan perhitungan yang kompleks (Leung, dkk, 2000). Oleh karena itu, cukup
penting untuk memilih variabel prediktor dengan memasukkan variabel yang
signifikan dan mengeluarkan yang tidak signifikan.

Febrianti (2010)meneliti variabel prediktor yang berpegaruh signifikan
terhadap angka kematian bayi di Jawa Timur demgadel GWRmenggunakan
metodeforward selection Namun, kekurangan metofl@ward selectionadalah
ketika suatu atau beberapariabel prediktor sudaterdapat dalanmodel maka
variabel tersebut tidak dapat dikeluarkan lagi. Pada kenyataannya, ketika variabel
prediktor lain dimasukkan ke dalam modefrsehlut, memungkirkan variabel
prediktor yangelah adasebelumnya menjadi tidak signifikan dalam mengurangi
jumlah kualrat galat Begitu pula dengan metotlackward eliminationjika suatu
variabel pediktor sudah dieliminasiari model maka variabel tersebut tidak dapa
dimasukkan. Kelemahan lain dalam metdzickward elimination tidak dapat
menentukan urutan variabelngakan dieliminagiLeung dkk, 2000).

Pemilihan variabeprediktor dalam pemodelan GW#apat menggunakan
metodestepwisgLeung dkk,2000). MetodeStepwisanerupakan kombinasi dari

metode forward selectiondan backward elimination Kombinasi dari kedua
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metode tersebut diharapkan mampu memperbaiki kekurangan dari metode
forward selectiordanbackward elimination

Berdasarkan uraian sebelumnya, penulis tertarik mengkaiing metode
stepwisalengan judufiPemilihan Variabel Prediktor dengan Metode Stepwise

Pada Model Geographicaly Weighted Regressiono .

1.2 Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakangpermasalahan yang akan dibahas dapat
dirumuskan sebagai berikut:
1. Bagaimana mengkaji pendekatan distribuspada model Geographically
Weighted Regression
2. Bagaimana peitthan variabel prediktor yang mempengaruhi data Indeks
Pembangunan Manusia di Sulawesi Selatan Tahun 2014 dengan metode

stepwisepada modeGeographically Weighted Regression

1.3 Batasan Masalah
Dalam penelitian ini permasalahan akan dibgtasia gnaksiran parameter
menggunakaiVeighted Least Squa(®/LS) dengan pembobatiaptivegaussian

kerneldanadaptive bisquare kernel

1.4 Tujuan Penelitian
Tujuan dari penelitian ini adalah:
1. Mendapatkan kajianpendekatan distribusipada Model Geographically
Weighted Regression
2. Mendapatkan variabel prediktor yang mempengaruhi data Indeks
Pembangunan Manusia di Sulawesi Selatan Tahun 2014 dengan metode

stepwisgpadamodelGeographically Weighted Regression

1.5 Manfaat Penelitian
Manfaat dalam penelitian imidalah:
1. Memahami dan menerapkametode stepwise dalam pemilihan variabe

prediktor pada modé&beographically Weighted Regression
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2. Memberikan informasi mengenai variabel prediktor yang berpengaruh
signifikan terhadap Indeks Pembangunan Manusia di Sulawésa8 Tahun
2014
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BAB |1
TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Data Spasial

Data spasial memuat informasi tentang atribut dan informasi lokasi.
Sedangkan data bukan spasmgpatial data hanya memuat informasi tentang
atribut saja. Sebagdustrasi, data produk yang dihasilkan oleh suatu perusahaan
berdasarkan banyaknya karyawan merupakan contoh data bukan spasial.
Banyaknya orang yang bertahan dari suatu penyakit di berbagai daerah di suatu
negara merupakan contoh data spasial (Fothenngtki, 2002).

Data spasial secara sederhana dajsatikbn sebagai data yang memiliki
referensi keruangan (geografi). Setiap bagian dari data tersebut selain
memberikan gambaran tentang suatu fenomena tersebut dalam suatu ruang
(wilayah). Analisis terhaap data spasial memerlukan perhatian lebih
dibandingkan dengan analisi terhadap data bukan spasial. Kondisi dari suatu
lokasi pengamatan akan berbeda dengan lokasi pengamatan yang lain. Meskipun
demikian, kondisi di suatu lokasi pengamatan akan memiliihgan yang erat
dengan lokasi pengamatan lain yang berdekatan.

Hubungan tersebut dinamakan efek spasial. Efek spasial di sini terkait
dengan perbedaan karakteristik lingkungan dan geografis antar lokasi
pengamatan sehingga masimgsing pengamatan kemumgan memiliki variasi
yang berbeda atau terdapat perbedaan pengaatiabel prediktor terhadap
variabel respon untuk setiap lokasi pengamatan. Efek spasial ini kemudian
disebut sebagai keragaman spasial atau heterogenitas spasial (Fotheringham dkk,
2002)

2.2. Pengujian Heterogenitas Spasial

Heterogenitas Spasial terjadi akibat adanya perbedaan antara satu wilayah
dengan wilayah lainnya. Pengujian heterogenitas spasial menggunakan uji
breuschpagan. Heterogenitas spasial dapat disebabkan oleh kondisiuniit
spasial dalam satu wilayah penelitian yang pada dasarnya tidak homogen. Adanya

hetrogenitas spasial dapat menunjukkan bahwa data dapat dimodelkan dengan
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GWR. Anselin (1998) mengatakan bahwa hipotesis yang mendasari pengujian
heterogenitas spasial mengglan ujibreuschpaganadalah
Ho:, =, = é”: =, 8

~ ~.

H1: minimal terdapat saty ., Q plttB R .

Statistik ujibreuschpagan(BP) adalah

6 §|_L_L_L ig .. (2.1)
dengarunsurunsurdari vektor [Jadalah
Q
N — (2.2)

dengan
‘Q = error untukpengamatake-i.
, = varianserror.
Z = standarisasi variabel

Kriteria keputusan adalah tolako ldpabilaBP > ¢ dimanac

merupakan titik kritis ujic dengan taraf nyata dan derajat bebas (p+1), dengan

menolak H dapat dikatakan bahwa terdapat heteniigis spasial (Rosa, 2015

2.3. Geographically Weighted Regression (GWR)

Modd GWR adalah sustu model regresi sederhana yang diubah menjadi
mode regresi yang terbobdi. Setiap nilai parameter akan dihitung pada setiap
titik lokasi geografis sehingga setiap titik lokasi geografis mempunyai nil ai
parameter regresi yang berbeda-beda. Hal ini akan memberikan variasi pada nila
parameter regresi di suatu kumpulan wilayah geografis. Jika nila parameter
regresi kondan pada tiap-tigp wilayah geografis, maka model GWR adalah
model global. Artinyatiap-tiap wil ayah geografis mempunya model yang sama.
Model umum urtuk model GWR adalah (Fotheringham dkikZ002):

w f o B 1 o o - (2.3
Keterangan:
%) = varnabel responpadalokasike-i (i=1,2,...,n)
W = variabel prediktorke-k padalokasi ke-i (i=1,2,...,n)
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oh = koordinat lintang dan bujudari titik ke-i padasuatu
lokasi geografis.
I oh = koefisien regresi ke-k pada masing-masinglokasi ke-i
- = error ke-i yang diasumsikan identik, independen, dan
berdistribusi namal dengan mean nol dan varians

kongan,, .

2.4. Bandwidth

Bandwidth adalah ukuran jarak fungsi pembobot dan sejauh mana pengaruh
lokasi terhadap lokasi lain. Secara teoritis bandwidth merupakan lingkaran dengan
radius b dari titik pusat lokasi, dimana digunakan sebagai dasar menentukan bobot
setiap pengamatan yanterletak dekat dengan lokasi i maka akan lebih
berpengauh dalam membentuk parameter model pada lokasi i.

Bandwidth optimum diperoledengan menghitung cross validation (CV).
Jika nilai CV semakin kecil, maka didaptkan bandwidth yang optimum

(Fotheringhandkk, 2002) dengan menggunakan rumus sebagai berikut:

6w B ® ® O (2.4
Keterangan:
[ = lokasi kei
b = bandwidth
©» ® = nilai taksiran dari model regresi tanpa pengamatan ke

2.5. Pemilihan Pembobot

Peran pembobot dalam GWR merupakapek penting. Pembobot tersebut
bergantung pada jarak antar titik lokasi pengamatan. Seperti penjelasan
sebelumnya, pembobot tersebut berupa matriks diagonal dimana edEmeEn
diagoalnya merupakan sebuah fungsi pembobot dari titik lokasi pengamatan.
Fungsi dari matriks pembobot adalah untuk menentukan atau menaksir parameter
yang berbeda pada setiap titik lokasi pengamatan.

Matriks pembobot pada GWR merupakan matriks pembobot berbasis pada
kedekatan titik lokasi pengamatan-ikdengan titik lokasi pengaatan lainnya.
Pengamatan terdekat ke titik lokasi pengamatam kewumnya diasumsikan

memiliki pengaruh paling besar terhadap penaksiran parameter di titik lokasi

7
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pengamatan ke Oleh karena itu, matriks pembobgt 0 hy akan semakin
besar seperti fak yang semakin dekat.

Terdapat beberapa cara yang dapat digunakan untuk menentukan nilai
pembobot. Salah satu cara yang paling sederhana adalah dengan memberikan
bobot sebesar 1 untuk setiap titik lokasi pengamatan i dan j sebagai berikut:

0 p HMmoOdB (2.5
Sehingga, model yang dihasilkan apabila menggunakan fungsi pembobot ini
adalah model regresi linear klasik at@udinary Linear RegressiofOLR).

Pembobot dalam GWR juga dapat ditentukan dengan menggunakan fungsi

invers jarak sebagéaierikut:

phQ Q0O ®
0 6h { (2.9

Q00 @
'Q adalah jarak euclidean antara titik lokasi pengamatandeegan titik lokasi
pengamadn kej (Fotheringham dkk, 2002) dalam (Maulani, 2013).
Q 0O o U U (2.7

dan b adalah bandwith atau lebar jendela yang dianalogikan sebagai radius (b)
suatu lingkaran, seémgga sebuah titik lokasi pengamatan yang berada dalam
radius lingkaran masih dianggap berpengaruh dalam membentuk parameter di titik
lokasipengamatan ke Fungsi invers jarak akan memberikan bobot = 1, jika titik
lokasi kej berada di dalam radius b. Sedjkan jika titik lokasi k¢ berada di luar
radius b dari titik lokasi k& maka fungsi invers jarak akan memiliki bobot = O.

Selain itu, matriks pembobotr 6 )  dapat ditentukan dengan
menggunakan fungsi Kernel. Fungsi kernel memberikan pembobot sesuai
bandwith optimum yang nilairgy bergantung pada kondisi data. Terdapat dua
jenis fungsi lernel dalam GWR menurut Wheeler dan Antonio (2010) dalam
Maulani (2013), yau fungsi lernel tetap atauided kerneldan fungsi krnel
adaptif atavadaptive kernelPada penelitian ini menggunakan fungsi pemobo
adaptive kernel

Fungsiadaptive kernememiliki bandwith yang berbeda untuk setiap titik
lokasi pengmatan. Hal ini dsebabkan kemampuan fungsilaptive kerneyang

dapat disesuaikan dengan konsisi iitik pengamatan. Bila titiitik lokasi
8
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pengamatan tersebar secara padat disekitar lokasi pengmataraka bandwith
yang diperoleh relatif sempit. Sebaliknya jikdikttitik lokasi pengamatan
memiliki jarak yang relatif jauh dari titik lokasi pengamatani keaka bandwith
yang diperoleh akan semakin luas (Maulani, 2013).
Dua jenis fungsadaptive kerneyang digunakan dalam GWR adalah:

1. FungsiAdaptive GaussiaKernel

y Q
o o Agp® -— (2.9
¢ W

2. FungsiAdaptive Bisquare Kernel

p — FQQQM &
2.9

0 6h
Tl Q' Q0%
dengan® adalah bandwith adaptif yang menetapkan g sebagai jarak

tetangga terdekat dari titik lokasi pengamatain ke

2.6. Penaksiran Parameter Model Geographically Weighted Regression

Model GWR merupakan model regresi yang menggunakan pendekatan
titik sehinggapenaksiranparameter yang diperoleh bersifat lokal. Penaksiran
parameter model GWR diperoleh dengan metode kuadrat terkecil terboboti
(Weighted Least Squgrelengan memberikan midds pembobot yang berbeda
untuk setiap lokasi pengamatan (Fotheringham dkk, 2002).

Penaksiran parameter pada lokasi 6 ) denganwWeighted Least Square
adalah sbagal berikut :

noh Lo Lt Lo L (2.10
Keterangan :
L = matriks datadari variabel prediktor
I = vektor variabel respon
5 0 = matriks pembobot
0 6h Tt E 1
= 0 ) T 0 o’h) _E T
é é E e
T T E 0 oh
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p o o E @
L p o o E o
€ € € E é
P o E o
W
A (b,
é
W
Misalkane pw ho 8 @ adalah baris ké dan variabel prediktor

kek dari matriks = "Q pkf8FE, Q pkf8mM dan o6 vektor
parameter yang diestimasi pada lokasi i. Maka diperoleh nilai taksirartdari

sebagai berikut

L o 6 e AR 6MA AR 6 L (2.1
Misalkandl & @8 & adalah vektor dari nilai taksiran dan misalkgn
MHMH8 HU adalah vektor dagrror. Maka

L J1u (2.12)
m L L k4L (2.13
dimana
Ao A R o
4 ~e NAH O AR NAOW & (2.14
é
e A OR A Af oM O

adalah matrikg o danl adalah matriks identitas berukurarw £

2.7. Pemilihan Model Terbaik dengan Akaike Information Criterion

Akaike Information Criterion(AIC) merupakan salah satu pendekatan
untuk memilih model terbaik. Model terbaik adalah model yang menghasilkan
nilai AIC terkecil dengan menggunakan persamaan berikut (Fotheringham dkk,
2002).

D08 cEa e tae® & oid (2.1
Dengan:
, = nilai penaksian standar deviasi dari error
€ = banyaknya pengamatan

10
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6 id = trace dari matriks proyeksi yang mentransformasi velttari vektor y
pengamatan® 4w

dengan matriks:

® do
w e A oA AR oL
maka:
Ao/ A A om
4 ~e nHholbn NA oW &
be ff6R A AR oM O

2.8. Pemilihan Variabel Prediktor pada Model GWR

Penggunaan variabeprediktor yang banyak seringkali diduga akan
memberikan hasil yang baik terhadap variabel respon. Meskipun demikian,
terlalu banyak variabel prediktor yang digunakan akan membuat interpretasi
model yang rumit dan perhitungan yang kompleks (Leung, dkk,)2@eh
karena itu, cukup penting untuk memilih variabel prediktor dengan memasukkan
variabel yang penting dan mengeluarkan yang kurang penting. Suatu variabel
prediktor dikatakan penting apabila jumlah kuadrat galat model berkurang ketika
variabel terseliudimasukkan ke dalam model. Perubahan jumlah kuadrat galat
dapat diketahui dengan menghitung rasio jumlah kuadrat galat sesudah dan
sebelum sebuah variabel prediktor dimasukkan ke dalam model.

Pemilihan variabel prediktor pada model GWR dapat dilakukargate
beberapa metode, salah satunya megidpwise Metode stepwise merupakan
gabungan dari metode seleksi majarfyard selectioh dan metode eliminasi

mundur backward elimination

2.8.1 Metode Stepwise pada Model GWR

Metode forward selectiondan metde backward elimination keduanya
memiliki kelemahan. Kelemahan metofteward selectionadalah ketika suatu
variabel prediktor sudah masuk ke dalam model maka variabel tersebut tidak bisa
dikeluarkan lagi. Pada kenyataannya, jika variabel lain dimasukkan ke dalam
model terdapat kemungkinan bahwa variabel yang telah masuk sebelumnya

menjadi tdak signifikan. Begitu juga pada metod@ckward elmination, apabila
11
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suatu variabel prediktor sudah dikeluarkan dari model maka variabel tersebut
tidak dapat dimasukkan kembali. Oleh karena itu, diperlukan kombinasi dari
kedua metode tersebut untuk meagakelemahan dari maskimgasing metode
dan kombinasi keduanya disebut metstipwisgLeung, dkk, 2000).

Prosedur pemilihan variabel prediktor dengan mestelewiseadalah:
1. Membentuk model GWR yang hanya melibatkan parameter intersep

O 1 o6 - (2.19
Kemudian menghitung jumlah kuadrat galat
voo g E g E L (2.17)
Dimana:
0 6h 0O o0 . O o0 .
8 —— —— E ———\!
B 0 o0hb B 0 oh B 0 oh ,
o 6 0O o0h E 0 6 r
< B ool B 0o B 0o " (2.18
° ES = I
] év év E E - r
0 6h 0 6h £ L 6 h o
B 0O B 0 6 B 0 o6l ¥

2. Misalkan @ Foo 8 Fro adalah variabel prediktor yang akan digunakan untuk

setiapw dibentuk model GWR seperti berikut

Untuk variabeko

® 1 ol 1T ol ® - (2.19
Dan menghitung jumlah kuadrat galatnya dengan rumus:

voodg E & E L (2.20

Di mana+ sama seperti Persamaan (2.14) dengan matridan vektor
® o ho B yang disesuaikan.
3. Setelah itu menghitung rasio antara JKG model sesudah dan sebelum
penambahan variabel untik menggunakan persamaan berikut:
& (2.2)
VNVINOTN

Di mana:

(2.22

12
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Apabila penambahan variabel pada model (2.19) tidak mengurangi JKG

secara nyata (uji F), diasumsikan model sama seperti model (2.18) dan
berdistribusi F dengan derajat bebas— h — .

Misalkan , adalah variabel acak berdistribusi F dengan derajat bebas

— h — . Maka dapat dihitung-palue:
n o, Y (2.23
Untuk variabeko
® 1 ol 1 o6 w - (2.24
Dan menghitung jumlah kuadrat galatnya dengan rumus:
voodLdg E & E L (2.25

Di mana+ sama seperti Persamaan (2.14) dengan maxridan vektor

®w o ho B yangdisesuaikan.

. Setelah itu menghitung rasio antara JKG model sesudah dan sebelum
penambahan variabel untuk menggunakan persamaan berikut:

L L O (2.26
L L O '

Di mana:
1 ® o0i8 E & E HQ plg
(2.27)
1 o 0ig E € E
Apabila penambahan variabel pada model (2.24) tidak mengurangi JKG
secara nyata (uji F), diasumsikan model sama seperti model (2.18) dan

berdistribusi F dengan derajat bebas— h — .

Misalkan , adalah variabel acak berdistribusi F dengan derajat bebas

—— h — . Maka dapat dihitung-palue:
n 0, Y (2.29
Untuk variabeko
O 1 6 1 o ® - (2.29

Dan menghitung jumlah kuadrat galatnya dengan rumus:
13
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ovo Lg E g E L (2.30
Di mana- sama seperti Persamaan (2.14) dengan maXrikan vektor
® o M Bho yang disesuaikan.
. Setelah itu menghitung rasio antara JKG model sesudah dan sebelum

penambahan variabel untuk menggunakan persamaan berikut:

OUL O] (2.3
0 U "Ojf '
Di mana:
1 @ o1& E g E HQ ph
(2.32

Apabila penambahan variabel pada model (2.29) tidak mengurangi JKG

secara nyata (uji F), diasumsikan model sama seperti model (2.18) dan
berdistribusi F dengan derajat bebas— h — .
Misalkan , adalah variabel acak berdistribusi F dengan deragditad
—— h — . Maka dapat dihitung-palue:

n o0, Y (2.33

Variabel prediktor yang terpilih untuk dimasukkan ke dalam model pertama

kali adalah variabel yang mempunyavg@ue paling kecil.

Anggap:

no T EN (2.39
Pada taraf nyata tertentu, apabil§ | maka variabeto dimasukkan ke
dalam model pertama kali. Apabile | maka tidak ada satu pun variabel

prediktor yang dimasukkan ke dalam model GWR.
. Langkah selanjutnya adalah memiliva@lue dari hasil poin 2 pada kondisi
n | h"Q Q, memasukkan variabel pada model

w I 6 1T oM e T ol o - (2.35
Kemudian menghitung JKG model

voor, L& E 5 & E ; 4o 0 (2.3

14
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Selanjutnya menghitung rasio jumlah kuadrat galat dari model yang memuat

@ danw dengan rumus:

VOO, 1 E S
Yo e M pleis i (2.39
Dengand  dani r Sama seperti persamaan (2.14) dan persamaan
(2.22).
Kemudian dihitung gralue sebagai berikut:
n 0, Y hQ Q (2.39

Dengan, 'Q "Q berdistribusi Fdengan derajat bebas—>— h

Misalkan

n T ER (2.39
Jikan | maka variabeto dimasukkan ke dalam model pada persamaan
(2.25). Jikan | maka model pada persamaan (2.25) adalah model GWR
final.

. Memeriksa signifkansi variabel prediktor yang telah masuk ke dalam model
menggunakan metod@ckward elimination
Misalkanw danw merupakan variabel yang ada di dalam model. Untuk
setiapw dibentuk model GWR dengan mengeliminasi variabelseperti
berikut:
& 1t 6 B T o o - (2.40

Menghitung JKG menggunakan rumus:
CRUNS TR

Lg E g o o € E Brh a5 T (2.4))
Selanjutnya menghitung rasio JKG antara model yang menggunakan semua
variabel prediktor dengan model yang mengeliminasi variabel prediktor

dengan persamaan:

Y 00 Qun (2.42
00 Qgn | TS .

¢
=y

&
=
=x

Dimana:
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1 BA o0l &€ E g € E ®n
: (2.43
BR  n  ®A

8. Menghitung pvalue dari'Y  sebagai kriteria pemilihan variabel prediktor

menggunakan persamaan:

n o, Y j (2.44)
Dengan, berdistribusi Flengan derajat bebas :: h ::;"p:";z
Misalkan
n o T Ag (2.45
Untuk taraf nyata tertentu apabila | maka variabely dikeluarkan
dari model. Jikan | maka tidak ada satupun variabel prediktor yang

dikeluarkan dari model.
9. Mengulangi langkah 2 sampai 8 hingga tidak ada Vagiabel yang dapat

dimasukkan dan juga dikeluarkan dari model.

2.9. Uji Kebaikan Model GWR dengan 5
Koefisien determinasi merupakan suatu ukuran kebaikan model yang
menggambarkan kebaikan model dalam menjelaskan keragaman variabel respon.
Menurut Fotheringham, dkk (2002), perhitungan koefisien determinasi model
GWR diumuskan sebagai berikut:
. 00y B 0 » ®

Y 6hD - = 246
bu'Y B L W W ( )

2.10. Indeks Pembangunan Manusia
Pembangunan manusia menjadi salah satu perhatian serius banyak pihak
dalam upaya memperluas pilikpiihan manusia. Pembangunan manusia juga

menjadi indikator keberhasilan suatu wilayah dalam pembangunan meskipun
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hanya merangkum beberapa indikator pembaag. Indikator pembangunan
merupakan tolak ukur yang digunakan dalam mengukur performa suatu negara
dalam pencapaian pembangunannya, serta perbandingan terhadapneggeaa

lain. Paradigma pembangunan adalah suatu proses menyeluruh yang mencakup
seluruhaspek, baik ekonomi, sosial, budaya, hukum dan lainnya.

Pembangunan merupakan cara pandang terhadap terhadap persoalan
pembangunan, dalam arti pembangunan baik sebagai proses maupun sebagai
metode untuk mencapai peningkatan kualitas hidup manusia. IPNjukien
capaian pembangunan mnusia berbasis sejumlah komponen dasar kualitas hidup.
IPM dihitung berdasarkan data yang dapat mnggambarkan keempat komponen
yaitu angka harapan hidup yang mewakili bidang kesehatan, angka melek huruf
dan ratarata lama sekolalmengukur pencapaian di bidang pendidikan, dan
kemampuan daya beli masyarakat terhadap sejumlah kebutuhan pokok yang
dilihat dari ratarata besarnya pengeluaran per kapita sebagai pendekatan
pendapatan yang mewakili capaian pembangunan untuk hidup layak.

Seébelum penghitungan IPM, setiap komponen IPM harus dihitung
indeksnya. Formula yang digunakan adalah selmg@iut (BPS, 2016

Indeks Kesehatan

0 000 00
0 00 0 00

‘0t QQ Qi

Indeks Pendidikan

08 000 00 YOb Y

¢ '00 Y 00 Y
e YDYYD Y
0t QQi

YO Y YO Y
"0¢ Q'QQI "0t QQQI
C

‘0t QQ QI

Indeks Pengeluaran
iNQe "QQa o6 dillE "QQa 6 Oi we
NQ¢ QQa 6 O dbdh Q& QQa 6 Wi BE

. I
‘0¢ QQ Qi 3
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Untuk menghitung indeks mashkmgasing komponen IPM digunakan batas
maksimum dan minimumeperti terlihat pada Tabel 2.1.

Tabel 2.1 Nilai Minimum dan Maksimum dari setiap komponen IPM

Komponen Satuan Minimum Maksimum
Angka Harapan Hidup (AHH) Tahun 20 85
Harapan Lama Sekolah (HLS) Tahun 0 18
Ratarata Lama Sekolah (RLS) Tahun 0 15
Pengeluaran per Kapita Disesuaiki Rupiah 1.007.436 | 26.572.352

(BPS, 201%
Selanjutnya nilai IPM dapat dihitung sebagai:

000 0& QQTQI ‘0¢ QQQi ‘0t QQ Qi (2.47)

Definisi 4 indikator dalam IPM adalah:

1. Angka Harapan Hidup (AHH) adalah rataa jumlah tahuhidup yang akan
dijalani oleh bayi yang baru lahir untuk bertahan hidup

2. Harapan Lama Sekolah (HLS) adal@manya pendidikan (dalam tahun)
yang diharapkan akan dirasakan oleh anak berumur 7 tahun keatas

3. Ratarata Lama Sekolah (RLS) adalah jumlah tahungydigunakan oleh
penduduk berusia 25 tahun keatas dalam menjalani pendidikan formal.

4. Pengeluaran per Kapita Disesuaikan ditentukan dari nilai pengeluaran
perkapita dan paritas daya beli.
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BAB Il
METODOLOGI PENELITIAN

3.1. Jenis dan Sumber Data

Data yang digunakan pada penelitian ini merupakan data sekunder yang
diperoleh dari Indikator Sosial Ekonomi Sulawesi Selatan 2014 yang bersumber
dari Badan Pusat Statistik (BPS) Sulawesi Selatan. Penelitian ini menggunakan
data letak astronomi yang meliputtd& lintang dan bujur tiap kabupaten/kota di
Sulawesi Selatan sebagai faktor pembobot geografis. Lokasi penelitian terdiri dari

24 kabupaten/kota di Provinsi Sulawesi Selatan.

3.2. Variabel Penelitian
Variabel yang digunakan @an penelitian ini terdiri dari a&u variabel
respon @) dan limavariabel prediktor & . Variabel respon dan variabel prediktor
pada penelitian ini adalah sebagai berikut:
1. Variabel Respond) yaitu:
® = Indeks Pembangunan Manusia (IPM) Menurut Kabupaten/Kota Tahun
2014
2. VariabelPrediktor () yaitu:
® = Persentase Penduduk Miskin menurut Kabupaten/Kota Tahun 2014
@ = PDRB Perkapita menurut Kabupaten/Kota Tahun 2014 (ddlaia
Rupiah
@ = Tingkat Partisipasi Angkatan Kerja menurut Kabupaten/Kota Tahun 2014
(dalam %)
@ = Angka Partisipasi Murni (APM) SMA menurut Kabupaten/Kota Tahun
2014 (dalam %)
@ = Tingkat Pengangguran Terbuka menurut Kabupaten/Kota Tahun 2014
(dalam %)
"Y = Latitude/ Lintang
w = Longitude/ Bujur
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3.3. Metode Analisis Data
Metode analisis data yamgakukan pada penelitian ini adalah sebagai
berikut:
1. Pengujiarheterogenitas spasial menggunakarBuguschPagan
2. PemodelanGeographically Weighted Regressig8WR) dengan langkah
langkahsebagai berikut:

a. Menghitung jarakeuclidean antar titik lokasi pegamatan berdasarkan
posisi geografis (garis bujur dan lintang)

b. Menentukarbandwidthoptimum untuk semua lokasi pengamatan dengan
menggunakan metodeross Validation(CV)

c. Menghitung matriks pembobot dengan mensubtitusikan nilai jarak
euclidean dan bandwith optimum pada fungsi pembobadaptive
gaussian kernellanadaptivebisquare kernel

d. Melakukan peaksiranparameter model GWR menggunakakeighted
Least Square

Pemilihan fungsi pembobot terbaik dengan kriteria AIC

4. Pemilihan variabel qediktor pada model GWR menggunakan metode
stepwisalengan langkah sebagai berikut:

a. Memilih variabel prediktor satu per satu yang akan dimasukkan ke dalam
model menggunakan metoftgward selectiordengan membentuk model
GWR yang hanya melibatkan koefisietersep.

b. Menghitung jumlah kuadrat galat model GWR yang hanya melibatkan
koefisien intersep.

c. Membentuk model GWR yang mengandung variabel

d. Menghitung jumlah kuadrat galat model GWR yang menggunakan
variabelw

e. Menghitung rasio jumlah kuadrat galat model GWR yang hanya
menggunakan koefisien intersep dengan model GWR yang menggunakan
variabelw

f. Menghitung pvalue untuk rasio (hasil poin e)

g. Menentukan pralue terkecil dari hasil poin e

h. Uji signifikansi variabelyang telah masuk ke dalam model menggunakan
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metodebackward eliminatiomengan mengeliminasi variakel
I.  Menghitung rasio jumlah kuadrat galat model GWR yang mengandung
semua variabel prediktor dengan jumlah kuadrat galat model GWR yang
mengeliminasi vaabel ®
J. Menghitung pvalue untuk rasio (hasil poin i)
k. Mengulangi langkah a sampai k hingga tidak ada lagi variabel yang dapat
dimasukkan dan juga dikeluarkan dari model.
5. Pemodelan GWR menggunakan metalepwisesesuai dengan langkah
langkah analisisgda langkah 4.
6. Melakukan uji kebaikan model GWR metastepwisanenggunakaiy .
Analisis data dalam penelitian ini menggunakatftvgare Mcrosoft Excel Matlab
R2009aRStudio 0.99.49.
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BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Pengujian Heterogenitas Spasial

Pengujian heterogenitas spasial dilakukan untuk mengetahui ada tidaknya
keragaman antar loka setiap variabel. Analisis GRV tepat digunakan jika
terdapat keragaman antar lokasi pada setiap variabel. Pengujian heterogenitas
spasial menggunakan ujpreuschpagan Hipotesis yang digunakan adalah
sebagai berikut:

HO : ” = ” = é”: :”
Hi : minimal terdapat saty ., Q plttB R
Statistik ujibreuschpagan(BP) adalah
50 E.& L g
G
a a E &5 o
o : = )
a a E ap -
P o8 o’ P
C e e E € n
W G E ap U
Q Q E af . a a E af o
v ; = , ) ) = ,
II(;x i (:T EA gﬁ’ |"||Ic"x o . EA ah’ I}
1 é é ~E € niié é ~E e n
ud o E ap Wh G E Qap U
Q a E & Q
Q Q E a Q
é é E é 8
o i ar  E Qp Q

c ctoxmpp@govah woony Y@ wop ¢ xmQ X

np(pr C OOt MM IR Y T 0 atw Y w 0 @i o g noop(ﬁUUUP(lo

1y Oft T[T[TT)OfXPGCP)OTfF)wUJU(PTWCCOXTWwTULIJTWPPXT

T P T ocrdpwtpuqrdponcUaﬂnmurmnxnwpmpu,mm
|muwwwwaﬂ1pccoxnhtchTmquwwc)m;nc Uph‘[pCl]J’O‘X
Hrrhpwc MTWulo T urﬂnnxnlpmh; ncurdq)nxxlmrw(pnn(po
u xfo v v x oo ppx TPl p U @ETP ¢ Yorgp we TT@dT oYy
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mwyx ot ¢ p T cpopm pit g p m xXpmpm pxmpm

PG

Berdasarkan perhitungan uji heterogenitas spasial didapatkan nilai uji BP sebesar
12 > vlo T  Kriteria keputusan adalah tolako $ehinggadapat disimpulkan
bahwa terdapat keheterogenan spasial atau keragamatokasarsetiap variabel
pada da Indeks Pembangunan Manusia. Sehingga pemodelgnesi yang

digunakan dengamemperhatikan lokasi adalah GRV

4.2 Pemodelan Geographically Weighted Regression

Langkah awal sebelum melakukan pemodelanRc8dalah menentukan
matiks pembobot untuk masingasing lokasi. Fungsi pembobot yangutakan
adalah fungsi pembobatdaptivegaussian kernetlan adaptivebisquare kernel
dimana masingnasing pembobot memerlukan nildandwidth optimum.
Penatuan nilai bandwidth (h) optimun dengan menggunakan kriter@Vv.
Pembobot adaptive kernel akan menghasilkan nilai bandwidth yang akan berbeda
untuk setiap lokasi. Tabel 4.2 merupakan nilai bandwidth dengan menggunakan
fungsi pembobotadaptive gaussian kerneldan adaptive bisquare kernel
Penentuabandwidthoptimum menggunakaRStudio 0.99.491.
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Tabel 4.1 Bandwidth Optimum PemboboAdaptive Gaussian krnel dan
Adaptive Bisquare &neluntuk setiap lokasi

Fungsi Pembobot Kernel
Kabupaten/Kota Adaptive Gaussian| Adaptive Bisquare
@ @ 3
Selayar 2,1992 2,6052
Bulukumba 15782 1,9931
Bantaeng 15167 1,9447
Jeneponto 1,6453 2,0628
Takalar 14521 1,8368
Gowa 1,3049 1,6398
Sinjai 1,2635 1,5985
Maros 1,0056 1,4443
Pangkep 0,8836 1,4163
Barru 11072 1,3279
Bone 1,1195 1,4265
Soppeng 1,2933 1,4406
Wajo 11223 1,3980
Sidrap 1,1525 1,4631
Pinrang 1,2528 1,4594
Enrekang 13322 1,6379
Luwu 1,7074 2,2000
Tana Toraja 16194 2,0988
Luwu Utara 2,2187 2,7207
Luwu Timur 2,3819 2,8386
Toraja Utara 1,6988 2,1762
Kota Makassar 1,2325 1,5749
Kota Parepare 1,1616 1,4245
Kota Palopo 1,7532 2,2562

Sumber: Data diolah (2017

4.2.1 Model Geographically Weighted Regression dengan pembobot Adaptive
Gaussian kernel .
PenentuaandwidthoptimummenggunakaRStudio 0.99.49{Lampiran
2) dengan kriteria CVdidapatkan nilaibandwidth yang berbeda untuk setiap
lokasi Nilai Bandwidth optimum tersebut digunakan untuk mendapatkan
pembobot di setiagabupaten. Selain itu juga diperlukan jatakclidean(Q )
antar lokasi@ 0 ) dengarsemua lokasi penelitian.
Perhitungan jaraEuclidean(Q ) antar lokasi@ 0 ) dengan semua lokasi

penelitianmenggunakarMs. Excel (Lampiran 4 dilakukan untuk memperoleh
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matriks pembobi Contoh perhitungan jarakuclidean(Q ) antaraKabupaten

Selayar ke Kot&lakassar.

Q 0 O O U

op ¢ vpuv  pchte pplwo

Tiw X pit o

Nw T 1T opht @ T W

nehtmp @

~

pit ¢
Matriks pembobot di lokasio(b ) merupakan matriks diagon#/(6 0 )
sehingga diperoleh 24 matriks pembobot untuk datdeks pembangunan
manusia di Provinsi Sulawesi Selatan. Perhitungan matriksbq@eot degan

menggunakan persamaan dapat dituliskan sebagai berikut
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Pembobotsr  dari seluruh lokasi pen@iin menggunakansoftware Matlab
R2009a (Lampiran 6 Tabel 4.2merupakan contoh jarakuclidean (Q dan

pembobotr pada salah satu lokasi penelitian y#ittia Makassgr

Tabel 4.2 JarakEuclidean(Q ) dan Bmbobotw AdaptiveGaussian Kernedli
Kota Makassar

Kota Makassar
Kabupaten/Kota Q T
1) &) 3
Selayar 1,42 0,81
Bulukumba 0,85 0,86
Bantaeng 0,65 0,91
Jeneponto 0,62 0,93
Takalar 0,28 0,98
Gowa 0,09 0,99
Sinjai 0,82 0,81
Maros 0,26 0,96
Pangkep 0,46 0,87
Barru 0,76 0,79
Bone 1,08 0,62
Soppeng 0,81 0,82
Wajo 1,19 0,57
Sidrap 1,27 0,54
Pinrang 1,36 0,55
Enrekang 1,62 0,47
Luwu 2,24 0,42
Tana Toraja 2,1 0,43
Luwu Utara 2,76 0,46
Luwu Timur 2,9 0,47
Toraja Utara 2,18 0,43
Kota Makassar 0 1
Kota Parepare 1,18 0,59
Kota Palopo 2,29 0,42

Sumber: Data diolah (2017

Tabel 4.2menunjukkan jaraleuclideandan pemboboadaptive gaussiakernel

untuk kota Makassaryang merupakan lokasi penelitian B2 dengan lokasi
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penelitian lainnya. Matriks pembobataptive gaussiankernel yang terbentuk

untukkota Makassaadalah

= 0 Q"QWIQ6 w6 8 w 6 h
QQctRp Ty @ E 1t ¢
Penentuan matriks pembobot di lokasi lain menggunakan prosedur yang sama

seperti pada pembentukgn 0 h) dilokasi kota MakassarMatriks pembobot

F 0 hy  digunakan untulpenaksian parameter lokasb h .

4.2.2 Model Geographically Weighted Regression dengan pembobot Adaptive

Bisquare kernel

PenentuamandwidthoptimummenggunakaRStudio 0.99.49{Lampiran
3) dengan kriteriaCV didapatkannilai bandwidthyang berbeda setiap lokasi
Nilai Bandwidthoptimum tersebut digunakan untuk mendapatkan pembobot di
setiap kabupaten.

Perhitungan jaraEuclidean(Q ) antar lokasi¢ 0 ) dengan semua lokasi
penelitian menggunakan bantuasoftware Ms. Excel (Lampiran 4 dilakukan
untuk memperoleh matrik®erhitungan matrikpenmbobot degan menggunakan

persamaan 2.1@apat dituliskan sebagai berikut

Q
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Tabel 4.3 Jarak Euclidean(Q ) dan Rmbobotw Adaptive Bisquare Kernali

Kota Makassar

Kota Makassar
Kabupaten/Kota Q T
@ 2 3
Selayar 1,42 0,49
Bulukumba 0,85 0,66
Bantaeng 0,65 0,78
Jeneponto 0,62 0,82
Takalar 0,28 0,%
Gowa 0,09 0,99
Sinjai 0,82 0,54
Maros 0,26 0,93
Pangkep 0,46 0,79
Barru 0,76 0,45
Bone 1,08 0,18
Soppeng 0,81 0,46
Wajo 1,19 0,07
Sidrap 1,27 0,06
Pinrang 1,36 0,01
Enrekang 1,62 v p p 1t
Luwu 2,24 plop pm
Tana Toraja 2,1 XX o pm
Luwu Utara 2,76 pltp pm
Luwu Timur 2,9 phkv pm
Toraja Utara 2,18 phpyt pm
Kota Makassar 0 1
Kota Parepare 1,18 0,09
Kota Palopo 2,29 ot p pm

Sumber: Data diolah (2017
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Tabel 4.3menunjukkan jaraleuclideandan pemboboadaptive bisquaréernel
untuk kota Makassaryang merupakan lokasi penelitian B2 dengan lokasi
penelitian lainnya. Matriks pembobatiaptive bisquare kernel yang terbentuk

untukkota Makassaadalah

+ 0 QQ@Wo v ® o 8 ® o h
QQEMwTp 0 E ofgp pm

Penentuan matriks pembobot di lokasi lain menggunakan prosedur yang sama

seperti pada pembentukgn 0 h) dilokasikota Makassar

4.3 Penaksiran parameter model Geographically Weighted Regression
Penaksiparameter model GWR diperoleh dengan memberikan pembobot
untuk setiap lokasi pengamataanddalam perhitungannya menggunakan metode
weighted least squareerhitungan ini diselesaikan deng&oftware RStudio
0.99.491.
4.3.1 Penaksiran Parameter Model Geographically Weighted Regression
dengan pembobot Adaptive Gaussian Kernel
Penaksirparameter G\ dengan pembobatdaptive gussian kernel

menggunakamRStudio 0.99.491Lampiran §. Tabel 4.4menunjukkan statistik

deskriptif untuk 6 ) semua lokasi.

Tabel 4.4 Penaksian Parameter ModeGeographically WeightedRegression

dengan BmbobotAdaptive Gaussian énel

Variabel Minimum Maksimum
@ &) 3
Intercept 46,980 53,440
@ -0,750 -0,589
@ -0,028 0,133
@ 0,068 0,146
@ 0,137 0,243
@ 0,538 1,052

Sumber: Data diolah (2017
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Berdasarkan Tabel 4.4lapat diketahui bahwa nilapenaksir untuk
parameter® pada model GW dengan fungsi pembobaidaptive gussian
kernel memiliki nilai minimum sebesar0,750 dan nilai maksimum sebesar
0,589 Nilai tersebut meunjukkan bahwa besar pengamdgrsentase penduduk
miskin berkisar antara0,750 sampai-0,589 Nilai penaksir minimum dan
maksimum paramet&b menunjukkan besar pengarBDRB perkapitantara-
0,028 dan 0,133 Penaksirparameterd ,® dan& memiliki arti yang sama
yaitu Tingkat Partisipasi Angkatan Kerja (TPAK), Angka Partisipasi Murni
(APM) dan tingkat pengangguran terbukaenurut kabupaten/kota berkisar
antara nilai minimum dan maksimusesuai dengan Tabel 4.Hasil penaksir

parameter mod€bWR menggunakaiRStudio0.99.491 (Lampiran §.

4.3.2 Penaksiran Parameter Model Geographically Weighted Regression

dengan pembobot Adaptive Bisquare Kernel

Penaksirparameter GWR dengan pemboboadaptive bisquare kernel

menggunakamStudio 0.99.491Lampiran 9. Tabel 4.5menunjukkan statistik

deskriptif untuk 6 ) semua lokasi.

Tabel 4.5 Penaksian Parameter Modébeographically WeightedRegression
dengan BEmbobotAdaptive Bisquare &rnel

Variabel Minimum Maksimum
@) 2 ®3)
Intercept 32,520 77,850
@ -0,933 -0,613
@ -0,073 0,171
@ -0,111 0,279
@ -0,034 0,420
@ 0,197 1,236

Sumber: Data diolah (2017

Berdasarkan Tabel 4.®lapat diketahui bahwa nilapenaksir untuk
parameter®y pada model GW dengan fungsi pembobaidaptive bisquare

kernel memiliki nilai minimum sebesar0,933 dan nilai maksimum sebesar
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0,613 Nilai tersebut meunjukkan bahwa besar pengamsrsentase penduduk
miskin berkisar antara0,933 sampai 0,613 Nilai penaksir minimum dan
maksimum paramet& menunjukkan besar pengarBDRB Perkapitantara-
0,073 dan 0,171 Penaksirparameter® ,® dan® memiliki arti yang sama
yaitu Tingkat Partisipasi Angkatan Kerja (TPAK), Angka Partisipasi Murni
(APM) dan tingkat pengangguran terbuk@enurut kabupaten/kota berkisar
antara nilai minimum dan maksimusesuai dengan Tabel 4.Basil penaksir

parameter modé€bWR menggunakaiRStudio 0.99491 (Lampiran 9.

4.4 Kiriteria Pemilihan Pembobot Pada Model GWR

Fungsi pembobot terbaik dalam pemodelan GWweénhggunakan kriteria
AIC. Nilai AIC diperoleh menggunakaRStudio 0.99.49XLampiran 8dan 9).
Model dengan nilai AIC terkecil adalah model yang lmdlkam pemodelan GWR.
Perbandingan nilai AIC untuk maskmgasing dad dapat dilihat pada Tabel 4.6.

Tabel 4.6 Nilai Akaike Information CriteriorfAIC)

Model dengan Pembobot AIC

1) (2
GWR AdaptiveGaussiarkernel 109,023
GWR AdaptiveBisquare kernel 101,725

Sumber: Data diolah (2016)

Berdasarkaabel 4.6diketahui fungsadaptivebisquare kernelmempunyanilai

AIC yang lebih kecil dibandingkan dengadaptivegaussiankernel Sehingga
fungsi pembobot yang digunakan dalam pemodelan GdEBa datalndeks
Pembangunan Manusia di Prosi Sulawesi Selatan tahun 20&dalah fungsi

pembobotdaptivebisquarekernel
45 Jumlah Kuadrat Galat dan Pendekatan Distribusi

Misal diasumsikan matriks pembobot untuk menentukan model GWR dan

memenuhi dua asumiserikut:

Asumsi 1: Bentuk errofQ M8 FQ adalah berdistribusi identik dan independen

sebagai distribusi normal dengan mean nol dan varians kgnstan
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Asumsi 2: Misalkarw adalah nilai taksiran dagd pada lokasi i. Untuk setid@
plti8 FEhw adalah estimasi takbias déBi @ . Maka, O® O ® untuk

setiap I.

Misalkan e pow hw 8 @ adalah baris ké dan variabel prediktor ki
dari matriks= "Q pitiB £ h'Q pRlfsd dan "Q vektor parameter yang

diestimaspada lokasi i. Maka diperoleh nilai taksiran darsebagai berikut
w o 0 e AR i AR il (41)

Misalkan® w @ 8 w adalah vektor dari nilai taksiran dan misalkaty
‘HEH8 U adalah vektor dari residual. Maka

| I (4.2)
-1LJJ_ E 41 (4.3)
Dimana
LR
4 o~ NAIN A& (4.4)
e
e AR in AT O

adalah matrikge w danl adalah matriks identitas dengan o&éde

Matriks nilai taksiran pada regresi linear adalah simetri dan idempoten, tapi
karena matriks pembobdt i E pkf8 A , makad tidak memenuhi asumsi

tersebut.

* + 'adalahumlah kuadrat galanodel GWR Maka
VOU'OB ' HH®D OO OO (4.5)

Uji kelayakan modelGWR untuk data yang diberikaiapatjuga digunakan
untuk mengestimasi , varians dari errof2 "Q plgi8 £ . Berdasarkan asumsi

1 dan 2, maka
oOQuU O® O mh oW (4.6)

DenganQ Q'Q8 Q adalah vektor dari error. Oleh karena itup "@apat

dinyatakan sebagai berikut
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LL'O WO O QU
HOWwW O HWOL w
HWOWw 0 HWOwWw
HWOowL 00w AHWOw 00
®w 0w OO0 ® Lw OLHOW
OO0 ®w O D0 ®w O
W Ow ™0 OO0 w Ow
Q00 0O07Q (4.7)
Sehingga
OLLO 0OQ OO0 O0Q
00iQ OO0 0O0Q
DO0i"0O0 0O0'M
0100 OODOMmM
a1 (4.8)

Dengan 010 0 "O 0 .Daripersamaan (4.8) diperoleh

L0O'O (4.9)
" |
Adalah estimasi takbias dayi . Dari persamaan (4.7 0 "@apat dinyatakan
sebagai bentuk kuadratik dari variabel normal dengan simetri dan matriks
semidefinit positif O 0 'O 0. Seperti yang diketahui bahwa bentuk
kuadratik dari variabel normal standard, [maka,,x 0 TO dan 6 simetri]

mengikuti distribusi.. jika dan hanya jik& idempoten. Untuk variabel acak
VOO Q . . Q 410
— — 00 00— (4.10)
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Meskipun'@,, ~ N(0,1), matriks 'O 0 O 0 secara umum tidak idempoten
karena kompleksitas dari matriks pembofjoti (berbeda pada setiap lokasi i).
Oleh karena ituv 0 @) umumnya tidak mengikuti distribusi... Namun,
terdapat beberapa cara untuk mended#stribusi dari bentuk kuadratik 0,
dengan variabel normal Satu metode yang mudah tapi akurat untuk mendekati
distribusi dari bentuk kuadratik ini dengan sebuah konstanta c dikalikan dengan
.... Variabel ... dengan r adalah derajat bebalajimatriks 0 simetri dan
semidefinit positif, dengan c¢ dan r dipilih sedimikian rupa sehingga momen
pertama dan kedua dani.. dibuat sesuai dengan bentuk kuadratik tersebut, atau
dengan kata lain, mean dan varians dari dan bentuk kuadratik it dibuat

cocok satu sama lain.

Dari persamaan (4.8) diperoleh bahwa mean dafi @) adalah| dan

diperoleh varianglaridariv 0 ¥) adalahg (Lampiran 9), dimana
1 0100 OO0 (4.11)

Mean dan varians dari variabel acak diperoleh masingnasingi dan ¢i .
Berdasarkan definisi fungsi pembangkit momen variabel acak yang berdistribusi

... dengan derajat bebas r, diperoleh

b o 9 —P &l qige
¢! 31)¢

_P o0 I Qw (4.12)
¢! 31J¢
Misalw wp ¢0j¢g jadiQw ¢ p ¢O0 Qusehingga

p o !

——— : Q RoYA)
¢laijg p ¢ P GO

p i
o — w
31j¢ p GO
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P

31j¢ p o - 1°
p ¢O7
Maka diperoleh
0 6 p ¢OF (4.13)
kemudian
[ Vo) | o
90 c P q C
dan
Q0 O : o
D c P P C C
i o
— i
C P q C
q | d p go !
C
i ¢ p co ! (4.15)
Masukkan nilad 1mmaka diperoleh
' i (4.16)
' i Ci (4.17)
Sehingga
o i (4.18)
” ‘ ‘ (4.19)
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Berdasarkan sifat ekspektasi, variabel acak yang berdistribuaigkalikan dengan
konstanta ¢ dengan derajat bebas r diperoleh
‘ Owd @O i
, (O AYANAY
Ow & i
w8 & |
o &
coi
Sehinggamean dan varians dab ... masingmasing adalatd idancai .
Misalkan
[ (4:20)
cwi ¢
Dengan menyelesaikan persamaan, diper&ler‘ﬂ A ,dani 9 X . Jadi,

distribusi dariv O Wy 1 , 7 , didekati dengan distribusi.. dengan
derajat bebas 1

Penggunaan pada prosedur metodgepwiseerdapat pada rumuasio

antara JKG model sesudah dan sebelum penambahan variabel untuk- masing
masingw Y sesuai pada persamaan (2.2¢gnggunaan derajat bebask

pada prosedur metodaepwiseterdapatpadarumus menghitung -palue dari

rasioJKG modelsesuapada persamaan (2.23).

4.6 Pemodelan Geographically Weighted Regression dengan Metode
Stepwise

Sebelum melakukan pemilihan variabel prediktor, terlebih dahulu
menentukan parameter pada fungsi pembobot yang belum diketahui dalam hal ini
adalahbandwidth optimum. Oleh karena itu, langkah pertama yang dilakukan
adalah pencocokan model GWR dengan menggunakan semua variabel prediktor

kemudian menentukamandwidth optimum dengan metodeross ‘alidation.
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Setelah proses pemilihan variabel prediktor selesai, metooks validation
digunakan kembali untuk menentukbandwidthoptimum dengan model yang
hanya menggunakan variabel prediktor yang telah ter@@mdwidthoptimum

yang baru tersebut digunakan untuk membentuk matriks pembobot dalam

pemodelan GWR yang hanya mggunakan vaabel prediktor yang terpilih.

4.6.1 Pemilihan Variabel Prediktor dalam Model GWR

Hasil pemilihan variabel prediktor dengan metatiepwisedapat dilihat
pada Tabel 4.7Penjelasan lebih lengkap mengenai prosedur mestef@vise

terdapat pada Lampiran 11

Tabel 4. 7Hasil pemilihan variabel prediktor dengan metstipwise

Tahap | Variabel JKG dbl db2 Y p-value
Intercept | 590,987 - - - -

@ 249,387 20,862 | 21,942 | 0472 0,04¢&

@ 223,764 20,465 | 21,942 | 0426 0,028&

! @ 334,076 20,996 | 21,942 | 0,625 0,143

@ 319,484 19,103 21,942 | 0,704 0,221

@ 214,119 20,856 | 21,942 | 0,406 0,021*

L 214,119 20,856 21,942 | 0,406 0,021*

[AXA) 118,593 18,622 | 21,942 | 0,260 | 0,002**

? AXA) 185,211 19,110 | 21,942 | 0,389 0,020*

= = 118,593 | 18,622 | 21,942 | 0,260 | 0,002**

@ 214,119 18,622 | 20,856 | 0,502 0,070

3 @ 249,387 18,622 | 20,862 | 0,431 0,036*

as 249,387 18,622 20,862 | 0,431 0,036*

4 XN 122,457 18,400 | 21,942 | 0,269 | 0,003**
Keterangan: *) nyata pada U = 5%

**) nyata pada = 1%

Tabel 4.7menunjukkan pada tahap pertanm@emasukkan satu persatu
variabel dengan metodmrward. Variabel yang dimasukkan pertama kali ke
dalam model adalah variab®l karena variabeld memiliki p-value paling kecil

pada taraf nyata% diantara variabel prediktor lainnya. Pada tahap ini juga,
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variabel® dan® dikeluarkan dari model karena memilikivalue lebih besar
dari 5%.

Pada tahap kedua, dimasukkan variabetlan® ke dalam model karena
variabel tersebut memiliki -palue kurang dari taraf nyata 5% pada tahap
pertama.Kemudian menentukan-yalue minimum antara variab& dan @,
karena variabeld memiliki p-value paling minimum dan lebih kecil dari taraf
nyata 5%maka \ariabel yang mnasukkan kedua ke dalam model adalah variabel

Pada tahap ketigajariabel @ dan @ yang masuk ke dalam model.
Selanjutnya, memeriksa signifikansi variabel yang telah masuk ke dalam model
dengan metoddackward dengan caraasu persatu variabedlieliminasi dari
model. Kemudian menentukanvplue maksimum antara variabel dan @ .
Variabel® memiliki p-value paling maksimum dan lebih besar dari taraf nyata
5% maka variabel yang dieliminasi dari model adalah vari@beModel yang
masuk ke dlam model pada tahap selanjutnya adalah variabel

Pada tahap keempatjmasukkan variabeld ke dalam model karena
variabel tersebut memiliki-galue kurang dari taraf nyata 5% pada tapepiama
Setelah penambahan variabel ke dalam model, palue yang diperoleh kurang
dari taraf nyata 5% yaitu 0,008aka variabetv masuk ke dalam modeDleh
karena itu, pemodelan GWR dengan metstigpwisemenggunakan variabéb

dan® .
4.6.2 Penentuan Bandwidth pada Model GWR dengan Metode Stepwise

Seperti pada pemodelan GWR sebelumnya, langkah awal pemodelan
GWR dengan metodetepwise adalah pembentukan matriks pembobot yng
didasarkan pada jarak antar lokasi pengam&tangsi pembobot yangglinakan
adalah fugsi pembobot adaptive bisquare kernel dimana masingnasing
pembobot memerlukan nilé@Bandwidth optimum. Penetuan nilai bandwidth
optimum dengan menggunakan kriter@/. Pembobotadaptive kernelakan
menghasilkan nilabandwidthyang akan berbeda untuk setiap lokasi. Tabel 4.8
merupakan nilaibandwidth dengan menggunakan fungsi pembolaoiaptive
bisquarekernel Penentuatandwidthoptimum menggunakaRStudio 0.99.491.
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Tabel 4.8 BandwidthOptimum PembobofdaptiveBisquareKerneluntuk setiap

lokasi
Kabupaten/Kota | AdaptiveBisquare
Selayar 3,1673
Bulukumba 2,5700
Bantaeng 2,5721
Jeneponto 2,7273
Takalar 2,55%
Gowa 2,363
Sinjai 2,1555
Maros 2,058
Pangkep 1,88
Barru 1,9046
Bone 1,5961
Soppeng 2,093
Wajo 1,5987
Sidrap 1,6929
Pinrang 1,843
Enrekang 2,0415
Luwu 2,5068
Tana Toraja 2,4893
Luwu Utara 3,0292
Luwu Timur 3,144
Toraja Utara 2,5699
Kota Makassar 2,293
Kota Parepare 1,7035
Kota Palopo 2,5721

Sumber: Data diolah (20}7

PenentuabandwidthoptimummenggunakaiRStudio 0.99.49{Lampiran
10) dengan kriteriaCV didapatkannilai bandwidthyang berbeda setiap lokasi
Nilai Bandwidthoptimum tersebut digunakan untuk mendapatkan pembobot di
setiap kabupaten. Selain itu juga diperlukan jagaklidean (Q ) antar lokasi
(6 0 ) dengan semua lokasi penelitian.

Perhitungan jaraEuclidean(Q ) antar lokasiq 0 ) dengan semulakasi
penelitian menggunakan bantuasoftware Ms. Excel (Lampiran 4) dilakukan
untuk memperoleh matrikMatriks pembobot di lokasd(b ) merupakan matriks
diagonalW(6 0 ) sehingga diperole4 matriks pembobot untuk dat&@M di
provinsi Sulawesi Selatamahun 2014 Perhitungan matrikpenbobot dagan

menggunakan persamagh9) dapat dituliskan sebagai berikut
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Pembobotsr  dari seluruh lokasi penéiin menggunakanMatlab R2009a
(Lampiran 13 Tabel 4.9merupakan contoh jaraduclidean(Q ) dan pembobot

3F Ppada salah satu lokasi penelitian y&itia Makassar.
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Tabel 4.9 Jarak Euclidean(Q ) dan Rmbobotw AdaptiveBisquareKernel di

Kota Makassar

Kota Makassar
Kabupaten/Kota Q T

1) 2 (©)]
Selayar 1,42 0,63
Bulukumba 0,85 0,79
Bantaeng 0,65 0,87
Jeneponto 0,62 0,90
Takalar 0,28 0,97
Gowa 0,09 0,99
Sinjai 0,82 0,73
Maros 0,26 0,96
Pangkep 0,46 0,88
Barru 0,76 0,70
Bone 1,08 0,29
Soppeng 0,81 0,72
Wajo 1,19 0,20
Sidrap 1,27 0,19
Pinrang 1,36 0,20
Enrekang 1,62 0,13
Luwu 2,24 0,04
Tana Toraja 2,1 0,08
Luwu Utara 2,76 0,02
Luwu Timur 2,9 0,02
Toraja Utara 2,18 0,07

Kota Makassar 0 1
Kota Parepare 1,18 0,26
Kota Palopo 2,29 0,04

Sumber: Data diolah (2017

Tabel 4.9menunjukkan jarakeuclideandan pemboboadaptivebisquarekernel
untuk kota Makassaryang merupakan lokasi penelitian B2 dengan lokasi
penelitian lainnya. Matriks pembobatiaptive bisquare kernel yang terbentuk

untuk kota Makassaadalah

T+ 6 h QQwR6 N w 60 8 w 6
Q Qoo iy w E it

Penentuan matriks pembobot di lokasi lain menggunakan prosedur yang sama

seperti pada pembentukgn 0 i dilokasikota Makassar
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4.6.3 Penaksiran Parameter Model Geographically Weighted Regression
dengan Metode Stepwise

Penaksirparameter G dengan pemboboadaptive bisquare kernel
menggunakarRStudio 0.99.491Tabel 4.10menunjukkan statistik deskriptif

untuki 6 i semua lokasi.

Tabel 4.10 Penaksian Parameter Modd&beographically Weighte®Regression
dengan BmbobotAdaptiveBisquareKernel

Variabel Minimum Maksimum
1) 2 (©)]
Intercept 66,720 74,00
) -0,75 -0,456
® 0,002 0,209

Sumber: Data diolah (2017

Berdasarkan Tabel 4.1dapat diketahui bahwa nilgienaksiruntuk parameter
@ pada model GW dengan fungsi pembobaidaptive bisquare kernel
memiliki nilai minimum sebesar0,725 dan nilai maksimum sebesab 456
Nilai tersebut meunjukkan bahwa besar pengampdrsentase penduduk miskin
berkisar antara0,725 sampai-0,456. Nilai penaksirminimum dan maksimum
parameter® menunjukkan besar pengardPDRB Perkapita antar®,002
sampai0,209sesuai dengan Tabel 4.18asil penaksirparameter modeEWR
menggunakaRStudio 0.99.49{Lampiran Bb).

Sebagai contohberikut merupakan modeGWR yang terbentuk setelah
pemilihan variabel prediktor dengan metoskepwiseyang berlaku diKota
Makassar sesuai Lannan 15diperoleh:

W oy T YTX pdp THG TID

Model tersebut menjelaskan bahwa IPM di Kota Makassar akan satoesar
0,716 jika persentase penduduk miskin naik sebesar 1% dengan syarat variabel

lain konstan.
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Model GWRyang terbentuk setelah pemilihan variabel prediktor dengan metode
stepwisgpada data Indeks Pembangunan Manusia Tahun 2014 setiap Kabupaten

/ Kota di Sulawesi Selatan bisa dilihat selengkapnya di Lampiran 16.

4.7 Uji Kebaikan Model GWR

Uji kebaikan model diperlukanntuk mengetahui seberapa baik model GWR
dengan metodestepwise dalam menjelaskan Indeks Pembangunan Manusia
Kabupaten/Kota di Provinsi Sulawesi Selatan. Berdasarkan hasil analisis,
diketahui nilai'Y model GWR dengan metodgepwisesebesai71,096 dengan

AIC sebesar113156 menunjukkan bahwa keragaman Indeks Peminrzay
Manusia yang mampu dijelaskan oleh model ad&bB3%, sedangkan sisanya
sebesaP8,99 dijelaskan oleh variabel lain diluar model.
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BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Kesimplan dan saran dari hasil dan pembahasan adalah:

1. Pendekatan distribugiada model GWHlitunjukkandengarbentuk kuadratik
daii variabel normal berdistribusi., namunkompleksitas matriks pembobot
pada model GWR umumnya tidak berdistribusi Salah satu metode yang
akurat untuk mendekati distribusi dari bentuk kuadratik ini dengan sebuah
konstantandikalikan dengan.. dimanai adalah derajat behaéonstanta
dan derajat bebas dipilih sedimikian rupa sehingga momen pertama dan

kedua @ri Q.. dibuat sesuai dengan bentuk kuadratik tersebleh karena
itu, distribusi dario O Wy 1 , X , didekati dengan distribusi..

dengan derajat bebjas 7

2. Hasil pemilihan variabel prediktor pada model GWinggunakan metode
stepwisemenunjukkan bahwaersentase penduduk miskié | dan PDRB
Perkapita (0 ) merupakanvariabel prediktoryang paling berpengaruh
terhadapindeks Pembangunan Manusia Slilawesi SelatarTahun 2014
Model GWR dengammetodestepwisemenghasilkarkoefisien determinasi
(Y ) sebesar1,05% dengan AIC sebesar 113,156.

5.2 Saran

Saran yang dapat diberikan berdasarkan hasil penelitian ini adalah
dilakukan @ngkajian lebih lanjut mengenai metastepwiseselain model GWR
sepertimetodestepwisepada model GWR, GWPRdengan pembobadaptive

dantricubepada data spasial.
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Lampiran 1. Data Indeks Pembangunan Manusia Kabupaten/Kota di Provinsi

Sulawesi Selatan Tahun 2014

No. | Kabupaten/Kotg Y X1 X2 X3 X4 X5 U \Y
1 | Selayar 63,66 | 13,13 | 26,9 60,6 | 62,95 2,1 6,12 | 120,46
2 | Bulukumba 65,24 | 8,37 | 20,47 65 65,19 2,8 5,56 | 120,18
3 | Bantaeng 65,77| 9,68 | 27,08 | 71,9 | 43,37 2,4 5,55 | 119,95
4 | Jeneponto 61,45| 15,31 | 17,38 | 61,7 | 56,32 2,7 5,68 | 119,75
5 | Takalar 63,53| 9,62 | 2047 | 62,9 | 64,42 2,7 5,43 | 119,44
6 | Gowa 66,12 8 16,92 | 66,3 | 57,87 2,3 5,23 | 119,44
7 | Sinjai 63,83| 9,56 | 27,41 | 68,8 | 64,38 0,9 5,13 | 120,25
8 | Maros 66,65 | 11,93 | 43,95 63 47,43 4,6 4,95 | 119,59
9 | Pangkep 66,16 | 16,38 | 49,71 | 57,6 | 65,81 9,9 4,83 | 119,77
10 | Barru 67,94 | 9,74 | 2582 | 50,4 | 71,26 2,3 4,41 | 119,62
11 | Bone 62,09 | 10,88 | 26,73 | 63,9 | 46,94 5 4,53 | 120,32
12 | Soppeng 64,74| 8,76 | 27,36 | 57,6 | 67,87 2,4 4,35 | 119,30
13 | wajo 66,49 | 7,74 | 34,62 | 55,6 | 60,66 4,9 4,11 | 120,02
14 | Sidrap 68,14 | 5,82 | 28,04 54 55,85 6,2 3,92 | 119,76
15 | Pinrang 68,92| 8,2 31,2 60,1 | 64,73 2,8 3,80 | 119,64
16 | Enrekang 69,37 | 13,9 23,3 68,2 | 73,98 14 3,56 | 119,77
17 | Luwu 67,34 | 13,95 | 2595 | 62,5 71,6 51 3,06 | 120,24
18 | Tana Toraja 65,08 | 12,77 | 18,75 | 80,3 | 63,62 3,3 3,09 | 119,87
19 | Luwu Utara 66,9 | 14,31 25,2 66,7 68,71 1,8 2,55 | 120,37
20 | Luwu Timur 69,75| 7,67 | 7559 | 67,2 | 59,73 8,1 2,60 | 120,81
21 | Toraja Utara 66,15| 15,1 | 22,52 | 69,8 | 64,23 3,7 3,01 | 119,86
22 | Kota Makassar | 79,35| 4,48 | 69,99 | 56,9 | 54,19 | 10,9 5,15 | 119,43
23 | Kota Parepare 75,66 | 5,88 32,34 60,6 64,52 7,1 3,98 | 119,64
24 | Kota Palopo 75,65| 8,8 28,77 58 60,49 8,1 2,99 | 120,20

Sumber: Data Badan Pusat Statistika (2014)

Keterangan:

Latitude

& Q& & & & & &

/ Lintang

Longitude / Bujur

Indeks Pembangunan Manusia Menurut Kabupaten/Kota Tahun 2014
Persentase Penduduk Miskin Tahun 2014

PDRB Perkapita Tahun 2014 (dalam Juta Rupiah)

Tingkat Partisipasi Angkatan Kerja Tahun 2014 (%)

Angka Partisipasi Murni Tahun 2014 (%)
Tingkat Pengangguran Terbuka Tahun 2014 (%)
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Lampiran 2. BandwidthOptimum Fungsi Pembobdtdaptive Gaussian é&nel
Setiap Kota/Kabupaten

> gwrG$bandwidth

[1] 2.1992683 1.5782803 1.5167426 1.6453306 1.4521769 1.3049873
1.2635262 1.0056584 0.8836206

[10] 1.1072212 1.1195149 1.2933168 1.1223609 1.1525459 1.2528774
1.3322653 1.7074227 1.6194774

[19] 2.2187342 2.3819876 1.6988580 1.2325085 1.1616743 1.7532467
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Lampiran 3. BandwidthOptimum Fungsi Pembobadtdaptive Bisquarekernel

Setiap Kota/Kabupaten

> gwrB$bandwidth

[1] 2.605270 1.993111 1.944745 2.062848 1.836866 1.639852 1.5985
94 1.444381 1.416314 1.327911

[11] 1.426581 1.440650 1.398096 1.463139 1.459430 1.637921 2.2000
39 2.098884 2.720743 2.838649

[21] 2.176200 1.574931 1.424588 2.256274
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No. | Kab. / Kota 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
1 | Selayar 0]063|077/084|124|136|1,02|146|147|191| 16]|212]|2,06|2,32|246|265|3,07][3,09|358|354|317|142]|229] 3,15
2 | Bulukumba 0,63 0/0,23/045/0,75/081)044]085|0,84|1,28|1,04| 15|146| 1,7|184|204| 25|249|3,02]|3,03|257|085|1,67]| 257
3 | Bantaeng 0,771 0,23 0)024/052| 06|052| 0,7/0,74|119|/108|136|144|164|1,77|199|251|246|3,03]|308|254|065| 16| 2,57
4 | Jeneponto 0,84| 0,45| 0,24 0| 04)/054)0,75]0,75{085|127|128| 14|159|176|188|211|266|259]|3,19|3,26|267|062| 1,7| 2,73
5 | Takalar 1,24 0,75{0,52| 04 0)019/086| 05/068][103|125/108|143|154|164|189| 25|237|302]|314|245]|0,28| 1,46| 2,55
6 | Gowa 1,36/081| 0,6]0,54] 0,19 0)082/033|/052|084(1,13|/089|126|135|145| 1,7|232|2,18|2,84|297|226|0,09]1,27]| 2,37
7 | Sinjai 1,02 044]0,52| 0,75] 0,86 0,82 0)]068|/057/09%| 06]123{104]131)|146|164|207]207|258]|259|215|/082| 133|214
8 | Maros 1,46|085| 0,7/0,75| 05| 0,33| 0,68 0)021/054|084|067][094]104)1,15| 1,39 21187|252|265|195]|0,26| 0,97]| 2,05
9 | Pangkep 1,47,084|0,74/0,85]| 0,68| 0,52| 0,57 | 0,21 0)]045|/063|067|0,76/091)104)|127|183|174|236|246|182|0,46| 0,86 1,89

10 | Barru 191/128(1,19|1,27|1,03|0,84| 0,96| 0,54| 0,45 0/071/033|] 05/051|061/0,86|149|134|201]|217|142|0,76|0,43| 1,54
11 | Bone 16/104/1081,28/1,25]|1,13| 0,6|0,84|0,63]| 0,71 0104|052 0,84 11112148 151|199 21159|108]|0,88]| 1,55
12 | Soppeng 212 15|136| 14/108|0,89|1,23]|0,67|0,67|0,33| 1,04 0)076/063/065/092| 16[138| 21|232|145]/081| 05| 1,63
13 | Wajo 206|146 144|159|143]126(1,04]|094)|0,76|] 05]0,52]| 0,76 0/033/049| 06|108|103| 16|171|111|119| 041,14
14 | Sidrap 232 1,7|1164|176/154/135|131{104]091/051|0,84|0,63] 0,33 0/016/035/099,083| 15|169|091|127|0,13|1,03
15 | Pinrang 246184177188 164145|1,46|1,15|1,04| 0,61 1{065]|0,49] 0,16 0/027,09)0,74]145[168|0,82|1,36| 0,18 0,98
16 | Enrekang 265(1204)199|211|189| 17164|139|127/086|112]092| 0,6]0,35| 0,27 0/069/048]1,18|1,42|0,56| 1,62 0,44| 0,72
17 | Luwu 307 25|251|266| 25]|232]| 2,07 21183]1149)148| 16(1,08|0,99]|0,95| 0,69 0/038[053|073|0,38|224| 110,08
18 | Tana Toraja 3,09|249)|246|259|237|218207|187|1,74|134|151|1,38|1,03|0,83|0,74| 0,48 | 0,38 0/075(107]008| 21]092]|0,35
19 | Luwu Utara 3,58(3,02)|303)|319|302|284|258|252]|236|201]199| 21| 16| 15|145|118|0,53]|0,75 0/044|069]| 276|161 0,47
20 | Luwu Timur 3,54|303|308|326|314|297|259]|265|246]| 2,17 212321711169 168|142]|0,73|1,07| 0,44 0[103] 29|181)|0,72
21 | Toraja Utara 3,171 257|254|267|245|226|215/195|182|142]159|145(1,11|091|0,82| 0,56| 0,38| 0,08]| 0,69 1,03 0218|099 0,34
22 | Kota Makassar | 1,42 | 0,85| 0,65| 0,62 | 0,28| 0,09| 0,82 | 0,26| 0,46| 0,76 1,08| 0,81 | 1,19| 1,27|1,36| 162|2,24| 21| 2,76| 29| 218 01,18 2,29
23 | Kota Parepare | 2,29 | 167| 16| 1,7|146|127| 13|/097/086|043|088| 05| 04/013]0,18/044] 11)|092|161|1,81|0,99]|1,18 0]1,14
24 | Kota Palopo 3,15 257|257|273]1255|237[2141205/189|154|155|163]|114]/103|0,98|0,72|0,08/0,35/0,47|0,72]10,34]|2,29] 1,14 0

Sumber: Data diolah (2017
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Lampiran 5. Syntax MatlalPemboboto dengan Fungshdaptive Gaussian

KerneldanAdaptive Bisquar&ernel

load geografis.m
U=geografis(:,1);
V=geografis(:,2);
for i=1:24

for j=1:24

d(i,j)=sqrt((U(i,:)

end
end

load bandwidth_G.m

b_G=bandwidth_G(:,1);

for i=1:24
for j=1:24

W_G(i.j)=exp(

end
end

load bandwidth_B.m

b_B=bandwidth_B(;,1);

for i=1:24
forj=1:24
W_B(i,j)=(1
end
end

- U@, ))"2+(V(,)

- 1/2*(d(i,j)/b_G(i))"2);

- (d(i.j)/b_B(1))"2)"2;

- V(,:))"2);
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Lampiran 6. Pemboboto dengan Fungsidaptive GaussiaKernel

Universitas Hasanuddin

No. | Kab. / Kota 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14| 15 16 17 18 19| 20| 21| 22| 23| 24
1 | Selayar 1/09]094,093]08)083| 09| 08| 08]0,69|0,77|0,63]|0,65|0,57|053|0,48|0,38| 0,37]| 0,27| 0,27]| 0,35| 0,81]| 0,58 0,36
2 | Bulukumba 0,92 1/099|/09]089|088]09)087|087|0,72/081|064|065|0,56]|051]|0,43]|0,28)|0,29|0,16]|0,16| 0,27| 0,86| 0,57 | 0,27
3 | Bantaeng 0,88 | 0,99 1/099|/094/093|094| 09]|0,89]0,74|0,78| 0,67]| 0,64| 0,56]| 0,51| 0,42| 0,25| 0,27] 0,14| 0,13| 0,25| 0,91| 0,57 | 0,24
4 | Jeneponto 0,88 0,96 | 0,99 1/097|09) 09| 09/088|0,74/0,74| 0,7|0,63]|0,56| 0552| 0,44| 0,27]| 0,29| 0,15]| 0,14| 0,27| 0,93 | 0,59 0,25
5 | Takalar 0,7/0,88] 094 0,96 1/099[084|/094| 09|0,78/069|0,76]| 0,61| 0,57]|053|0,43]|0,23/0,26]{0,11| 0,1]0,24|/0,98]| 060,21
6 | Gowa 058|083| 09]0,92]| 0,99 1/082/097]/092]|081]0,69]|0,79]0,63]|0,58]|054]|043]0,21|0,25| 0,09| 0,07 0,22 1062|019
7 | Sinjai 0,721 0,94[092]|0,84| 0,79 0,81 1/08]| 09]075/0,89|062|0,71]|0,59]|051)|043|0,26]|026]|0,12|0,12)|0,23|0,81| 0,59]| 0,24
8 | Maros 035| 0,7/079|0,76| 0,88| 0,95| 0,79 1/098|087]071| 08]065]|0,58]|052|0,38]|0,14)|0,18| 0,04]| 0,03| 0,15| 0,97] 0,63 | 0,13
9 | Pangkep 0,25/ 0,64| 0,7/063|0,74|0,84| 0,81 0,97 1,088/0,78|075/069/059| 05]036]|0,12)|0,14|0,03|0,02] 0,12 0,87]| 0,62 0,1

10 | Barru 0,23/ 051|056)|052|065|0,75|069]| 0,89] 0,92 1/081/09%| 09| 09/086|0,74/0,41]|0,48|0,19|0,15|/0,44|0,79| 0,93| 0,38
11 | Bone 0,36/ 0,65|063|052|053| 06|087]|0,76| 0,85| 0,82 1/065| 09/0,76|067|061|042]| 04]021| 0,2]0,36| 0,63]| 0,74 0,38
12 | Soppeng 0,26051|057|056| 07/079|064|0,88]|0,87|0,97|0,72 1,084/089]|088)|0,78|046| 057|027 0,2|053|0,82|0,93]| 0,45
13 | Wajo 019/043/044|/037|044|053|065/0,71| 08|091| 090,79 1/09]091|/087]|063|0,66|036|031]|061|057|094| 0,6
14 | Sidrap 0,13/ 0,34/ 036031|041| 05]/053|0,66|0,73/091|0,77|0,86]| 0,96 1/099[09)069|0,77|043]034|0,73] 0,54]| 0,99 0,67
15 | Pinrang 0,15/0,34|037/033|043|051|051|066|0,71|0,89]|0,73|0,87] 0,93 0,99 1/098]|075/084/051|0,41]|0,81|0,55]|0,99]|0,73
16 | Enrekang 0,140,321/ 0,33| 0,28| 0,37/ 0,44 047|058 064|081 0,7/0,79| 09]0,97]| 0,98 1]1087|094)|0,67|057|092|0,48]| 0,95| 0,86
17 | Luwu 02/034,034| 03|/0,34| 04/048]| 05]|056)|0,68)|0,69|064]|082|0,85]|0,86]| 0,92 1/098/09)091/098]|042] 0,81 1
18 | TanaToraja 0,16/031]032|0,28/034| 04/044/051|056|0,72/065| 0,7/082|088| 09]0,96]| 0,97 1/ 09| 08 1/043]|085]| 0,98
19 | Luwu Utara 0,27 04]1039|0,36/039/044|051|0,52|0,57|0,66| 067]064|0,77|0,79]|0,81|0,87| 0,97 0,95 1/098]|095)|0,46|0,77| 0,98
20 | Luwu Timur 033/045|/043|/0,39|042|0,46|055|054|059|066| 07|062|077|0,78|078|084|[095| 09] 0,98 1/091]|0,48]0,75]| 0,95
21 | Toraja Utara 0,18/0,32|1 0,33/ 0,29/035/041]045|0,52|056|0,71|065|069|0,81]|0,87]0,89|0,95| 0,97 1]1092]0,83 1[044|0,84] 0,98
22 | Kota Makassar | 0,52 | 0,79 | 0,87 | 0,88 | 0,97 1/08/09]093|083]0,68]|081]0,63|059|054|042]|0,19]|0,23|0,08|0,06] 0,21 1]063]|0,18
23 | Kota Parepare | 0,14 0,36| 0,39| 0,34| 0,46| 0,55| 054| 0,71| 0,76 | 0,93| 0,75/ 0,91 094/ 0,99|099| 093| 0,64| 0,73/ 0,38| 0,3| 0,69| 0,6 10,62
24 | Kota Palopo 02/034]034] 03/035| 04/047] 05]056)|0,68|0,68|065|081|0,84]0,85]|0,92 1/098]/09)092|098]| 043] 0,81 1

Sumber: Data diolah (2017
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Lampiran 7. Pemboboto dengan FungsAdaptive Bisquar&ernel
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No. | Kab. /Kota 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19| 20| 21| 22 23| 24
1 | Selayar 1/089|083] 08| 06|053|0,72|0,47|047|0,21|0,39|0,11]| 0,14 0,04| 0,01 0/015|0,16]|0,78] 0,72] 0,23| 0,5]| 0,05] 0,21
2 | Bulukumba 0,81 1,097 09/074| 0,7/091|0,67]0,68| 0,35 053|0,19| 0,22 0,08 | 0,02 0/033/031]|168]|1,72]|0,44| 0,67 0,09 0,44
3 | Bantaeng 0,71 0,97 1/097|086|082)|0,86|0,76|0,73] 04048 0,26| 0,21 0,08| 0,03 0/044/035]|204|225| 05|/0,79| 0,11 0,56
4 | Jeneponto 0,69] 0,91 0,97 1,093/087|0,76|0,76| 0,69| 0,38| 0,38]| 0,29| 0,17 | 0,07 | 0,03 0/045|033]194|223|0,45]|0,83| 0,1 0,56
5 | Takalar 03| 0,7{085]|0,91 1/098|061]086|0,75|0,47]|0,29| 0,42]| 0,15| 0,09 | 0,04 0/1072/044]293|371|061]0,95|0,14]| 0,86
6 | Gowa 01)057|075|0,79| 0,97 1/056/092/081|054]028|049|0,17| 0,1]0,05/|0,01 1/059|403]522|081]0,99|0,16] 1,19
7 | Sinjai 035|085 08061 050,54 1,067/0,76|041|0,74|0,17]0,33| 0,11 0,03 0/046|046|259]|265|066|055|0,12| 0,63
8 | Maros 0/043|059|054|0,77] 09| 0,6 1/09|074|044]062|0,34|0,23| 0,14 0/083]046|4,21|556]|0,69|0,94)|0,31] 1,03
9 | Pangkep 001{042|053|041|059|0,75]0,71]| 0,96 1,081,065 06|051|/034|0,22|/0,04)|046|0,26|316| 41,043| 08| 04| 0,61

10 | Barru 019/001|004|001|016)|0,36|0,23| 0,7]0,79 1/ 05/088|0,74]{0,73|0,62| 0,34| 0,07 0]166]|278]|002|045| 08]0,11
11 | Bone 0,06/ 0,22|0,18| 0,04| 0,05| 0,14| 0,68 | 0,43 | 0,65 | 0,56 1/022|075|043|0,26|0,15/0,01|0,01|0,88| 0,92| 0,06| 0,18| 0,39 | 0,03
12 | Soppeng 1,371 0,01| 0,01 0)019]0,38|/ 0,07 062|061 09]0,23 11052]|065|0,64|035]|006|001]1,26]|251 0)0,47]0,77] 0,08
13 | Wajo 1,37] 0,01 0] 0,08 0[{003] 02] 03| 05][0,76]0,74] 05 1/089|0,77/066]|016|0,21| 0,1]0,25]|0,13| 0,08| 0,84 0,11
14 | Sidrap 2,27|012)007| 0,2|/001]002]|0,04]0,24]0,37|0,77]045]0,66| 0,9 1[098|089| 03| 0,46 0/0,11|0,37|0,06| 0,98] 0,25
15 | Pinrang 34/034|023| 0,43| 0,07 0 0/015/0,25|068| 0,28| 0,64| 0,79| 0,98 1]093]|0,33] 0,55 0|l 01/047]002|097| 03
16 | Enrekang 263| 03]0,23|0,44|0,11| 0,01 0)008)0,16|053|029|047|0,75]{0,91]| 0,95 1]/067|084)0,23| 0,06 | 0,78 00,86 0,65
17 | Luwu 09/009]009)]0,22|0,08|001]001]003]|0,09]|0,29| 03|0,22|058]| 0,64|0,66| 0,81 1[094]|0,89]|0,79| 0,94 00,56 1
18 | Tana Toraja 1,36] 0,16 | 0,14 | 0,27 | 0,08 | 0,01 0/004 01]/035|/0,23/032|058]|0,71|0,77| 090,94 1]0,76] 0,55 1 0]066| 0,94
19 | Luwu Utara 0,53/ 0,05| 0,06| 0,14 006| 0,01]0,01]|0,02] 0,06|0,21| 0,22] 0,16|0,43]|0,48| 0,51| 0,66| 0,93| 0,86 1]1095]0,88 00,42 0,94
20 | Luwu Timur 031/002|003|] 01|005|0,01|003|002|006|0,17]|025|0,11|0,41|0,42|0,42|0,56|0,87|0,74| 0,95 110,75 0]035]|0,87
21 | Toraja Utara 1,26| 0,15] 0,13| 0,25] 0,07 0,01 0]004)009|033]0,22]|031|055|0,68]|0,74|0,87]| 0,94 1[081] 0,6 1 00,63 0,95
22 | Kota Makassar | 0,04| 05]0,69|0,72|0,94|0,99]| 0,53]0,95]|0,84|0,59]|0,28| 0,54]| 0,19 0,12 | 0,06 0[104| 06]432]|5,69] 0,83 1[019]|124
23 | Kota Parepare | 2,53 | 0,14 | 0,07 | 0,18 0[004|003|/029|041]/083]0,39|0,76|/0,85]|098|0,97]|0,82|0,16]| 0,34| 0,08| 0,38] 0,26] 0,1 1]0,13
24 | Kota Palopo 0,89 0,09]| 0,09 0,21|008|0,01]0,01]|0,03]|0,09]|0,29| 0,28] 0,23]| 0,56| 0,63| 0,66 | 0,81 1[{09]091| 0,8]| 0,96 00,55 1

Sumber: Data diolah (2017
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Lampiran 8. Syntax danoutput RStudio Hasil Penaksian Parameter dengan
Pemboboidaptive Gaussian Kernel

> data< - read.table("D:/data_ipm.txt",col.names=c("Y","X1","X2","X
3","X4","X5","U","V"))
> library(spgwr)
> bwG< gwr.sel(Y~X1+X2+X3+X4+X5,data=data,coords=chind(data$U,dat
a$V),adapt=TRUE,gweight=gwr.Gauss)
> gwrG<- gwr(Y~X1+X2+X3+X4+X5,data=data,coords=cbind(data$U,data$Vv
),adapt=bwG,gweight=gwr.Gauss,hatmatrix=TRUE)
> gwrG
Call:
gwr(formula=Y ~ X1 + X2 + X3 + X4 + X5, data = data, coords = ¢
bind(data$U,

data$V), gweight = gwr.Gauss, adapt = bwG, hatmatrix = TRUE)
Kernel function: gwr.Gauss
Adaptive quantile: 0.6030466 (about 14 of 24 data points)
Summary of GWR coefficient estimates at data points:

Min. 1st Qu. Median 3rd Qu. Max. Global

X.Intercept. 46.98000 48.68000 51.25000 52.30000 53.44000 53.0294
X1 -0.75040 -0.69350 -0.67400 -0.62690 -0.58990 -0.6042
X2 -0.02833 -0.01144 0.05929 0.09392 0.13390 0.0033
X3 0.06820 0.08997 0.10660 0.11890 0.14620 0.0819
X4 0.13700 0.14540 0.20510 0.23620 0.24350 0.1804
X5 0.53830 0.68660 0.82150 1.02100 1.05200 0.9847
Number of data points: 24
Effective number of parameters (re sidual: 2traceS - traceS'S): 9.
655622
Effective degrees of freedom (residual: 2traceS - traceS'S): 14.3
4438
Sigma (residual: 2traceS - traceS'S): 2.55203
Effective number of parameters (model: traceS): 8.296753
Effective degrees of freedom (model: trac eS): 15.70325
Sigma (model: traceS): 2.439113
Sigma (ML): 1.972973
AlCc (GWR p. 61, eq 2.33; p. 96, eq. 4.21): 133.2919
AIC (GWR p. 96, eq. 4.22): 109.0238
Residual sum of squares: 93.4229
Quasi - global R2: 0.779146
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Lampiran 9. Syntax danoutput RStudio Hasil Penaksian Parameter dengan
Pemboboidaptive Bisquare Kernel

> data< - read.table("D:/data_ipm.txt",col.names=c("Y","X1","X2","X
3","X4","X5","U","V"))
> bwB<- gwr.sel(Y~X1+X2+X3+X4+X5,data=data,coords=cbind(data$U,dat
a$V),adapt=TRUE,gweight=gwr.bisquare)
> gwrB<- gwr(Y~X1+X2+X3+X4+X5,data=data,coords=chind(data$U,data$Vv
),adapt=bwB,gweight=gwr.bisquare,hatmatrix=TRUE)
> gwrB$bandwidth
> gwrB
Call:
gwr(formula =Y ~ X1 + X2 + X3 + X4 + X5, data = data, coords = ¢
bind(data$U,

data$V), gweight = gwr.bisquare, adapt = bwB, hatmatrix = TRU
E)
Kernel function: gwr.bisquare
Adaptive quantile: 0.7399305 (about 17 of 24 data points)
Summary of GWR coeff icient estimates at data points:

Min. 1st Qu. Median 3rd Qu. Max. Global

X.Intercept. 32.52000 38.38000 45.91000 75.01000 77.85000 53.0294

X1 -0.93300 -0.82410 -0.75730 -0.68800 -0.61320 -0.6042
X2 -0.07387 -0.05784 0.11400 0.15110 0.17150 0.0033

X3 -0.11190 -0.09716 0.03555 0.12330 0.27960 0.0819

X4 -0.03497 -0.01251 0.27140 0.38370 0.42040 0.1804

X5 0.19740 0.39640 0.48770 1.18600 1.23600 0.9847

Number of data points: 24

Effective number of parameters (residual: 2traceS - traceS'S): 14
.73213

Effective degrees of freedom (residual: 2traceS - traceS'S): 9.26
7868

Sigma (residual: 2traceS - traceS'S): 2.489475

Effective number of parameters (model : traceS): 12.67259

Effective degrees of freedom (model: traceS): 11.32741
Sigma (model: traceS): 2.251813

Sigma (ML): 1.547006

AlCc (GWR p. 61, eq 2.33; p. 96, eq. 4.21): 159.4133
AIC (GWR p. 96, eg. 4.22): 101.7251

Residual sum of squares: 57.43749

Quasi - global R2: 0.8642164
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Lampiran 10. Pembuktian Varians dabi U Q)

Dari persamaan (4.10)

obvoQ . . .Q
_ — Owvu Ovuv -

” ” ”

Dengan(¥, ~ N(0,l), dan 'O 0 O 0 adalah matriks simetri dan semidefinit
positif. Menurut teori aljabar matriks, terdapat matriks ortogdjmdangan orde n

seperti berikut

0 00 00 ¥ QQVWA MBhH
Dengany adalah matriks diagonal yang memiliki nilai eigerh_ 8 h_ , dari

matriks O 0 O 0 sebagai diagonal utamanya. Misalkan

. Q
— - -8 - v —

Menurut sifat dari distribusi multivariat normal,h- 8 h- adalah variabel acak
berdistrbusi identik independen (iid) ~ N(0,1). Selain itu, dibawah transformasi

ortogonal, diperoleh

Seperti yang diketahui bahwa- "Q plti8 ¢ adalah variabel acak
berdistribusi identik independen dengan mengikuti distribusdengan derajat

bebasnya adalah 1. Oleh karena(tup ¢, dan
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Dari teori aljabar matriks kita tahu bahwa h_ 8 h

adalah nilai eigen dari

matriks 'O 0 'O 0 . Diperoleh

0 @WiI— Ccoi™O0 0O q
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Lampiran 11. Prosedur pemilihamariabel prediktor dengan metosepwise
1. Membentuk model GWR yang hanya melibatkan parameter intersep
@ 1 ol -
Menghitung jumlah kuadrat galat
voo Leg E & E L vomyy

Kemudian memasukkan sgpersatu variabel ®» Q
pltiB I menggunakan metodéorward selection maka terbentuk model
GWR seperti berikut
Untuk variabel o :
@ T o 1 o @ -
menghitung jumlah kuadrat galatnya dengan rumus:
voo Lg E g¢ E L crifport
Setelah itu menghitung rasio antara JKG model sesudah dan sebelum
penambahan variabel untuk variatielmenggunakan persamaan berikut:
& i X G
0L O
Misalkan , adalah variabel acak berdistribusi F dengan derajat bebas
—— h—— . Untuk setiapQ plti8 i) maka dapat dihitung-palue:
n 0, Y 11171 S )
Untuk variabel o :
@ T 6m 1 o o -
Menghitung jumlah kuadrat galatnya diperoleld "O ¢ cho ¢ 1
Setelah itu menghitung rasio antara JKG model sesudah dan sebelum
penambahan variabel untuk variabeldiperolehY h ¢ ¢
Menghitung pvalue diperolel; Tt ¢
Untuk variabel o :
@ T o6m 1 ol e -
Menghitung jumlah kuadrat galatnya diperoleld "O o ohr x @
Setelah itu menghitung rasio antara JKG model sesudah dan sebelum

penambahan variabel untuk variabeliperolehY Thp ¢ L
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Menghitung pvalue diperolel; 1ip T ©
Untuk variabel e :

® 1T o [ 6 o -
Menghitung jumlah kuadrat galatnya diperoleld 'O o plwy T
Setelah itu menghitung rasio antara JKG model sesudah dan sebelum
penambahan variabel untuk variabeldiperolehY T T T
Menghitung pvalue diperolel; Tt ¢ p
Untuk variabel o :

@ T 6m 1 o e -
Menghitung jumlah kuadrat galatnya diperoleld "O ¢ pfp p w
Setelah itu menghitung rasio antara JKG model sesudah dan sebelum
penambahan variabel untuk variabeldiperoleh’Y h o
Menghitung pvalue diperolel; 1Tt ¢ p
Variabel prediktor yang terpilih untuk dimasukkan ke dalam model pertama
kali adalah varibel yang mempunyai-palue paling kecil.

no TEWM n mngp
Pada taraf nyata ity f} Tt p| Tt L maka variabel ®
dimasukkan ke dalam model pertama kali. Variabeldan & keluar dari
model karena memilikiqvalue lebih besar dari it v
. Langkah selanjutnya adalah memiliv@lue dari hasil poin 1 pada kondisi
n M | hmemasukkan variabe) pada model
Untuk variabel o :
@ T 6m [ oo T oM o -
Kemudian menghitung JKG model
ovg L& E; & Ef L pppwo

Selanjutnya menghitung rasio jumlah kuadrat galat dari model yang memuat

@ danw dengan rumus:

. VUG 1 & .
YR Tooon T ¢ ™
Kemudian dihitung gralue sebagai berikut:
Ny 0, Y § i Tt ¢
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Dengan, berdistribusi Fdengan derajat bebas : h

Untuk variabel e :
@ T 6w 1 o e T oM o -
Menghitung jumlah kuadrat galatnya diperoleld '@ p Yk p p
Setelah itu menghitung rasio antara JKG model sesudah dan sebelum
penambahan variabel untuk variabeldiperolehyY ORUEN
Menghitung pvalue diperolet ; T ¢ T
Misalkan
n TER np mmmg
Pada taraf nyata Tmmy iy T |  Tim L maka variabel G
dimasukkan ke dalam model.
. Memeriksa signifkansi variabel prediktor yang telah masuk ke dalam model
menggunakan metodm@ckward elimination
Variabel ® dan w merupakan variabel yang ada di dalam model. Untuk
setiapw dibentuk model GWR dengan mengeliminasi variabetlan w
seperti berikut:
Dengan mengeliminasi variabel e :
& 1 o T ol & -
Menghitung JKG menggunakan rumus:
oo Lg E g§ E 4 ¢ppw
Selanjutnya menghitung rasio JKG antara model yang menggunakan variabel
prediktor @ ,w dengan model yang mengeliminasi variabel predikbor

dengan persamaan:

VUG 1 & y
EOR v e
Kemudian dihitung fvalue sebagderikut:
n o0, Y Tt X T

Dengan, berdistribusi Fdengan derajat bebas : h

Dengan mengeliminasi variabel e :
@ T ol f o w -
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Menghitung jumlah kuadrat galatnya diperoleld "O ¢ t oy X
Setelah itu menghitung rasio JKG antara model yang menggunakan variabel
prediktor @, dengan model yang mengeliminasi variabel predikbor
diperoleh’Y m op
Menghitung pvalue diperolel;  TiTt 0 @
Misalkan
no TAg 7 mmxm

Pada taraf nyata Tmhty fy Titx 1| T L maka variabel ®
dikeluarkan dari model dan varialielyang masuk ke dalam model.

Langkah selanjutnya adalah memilifvalue dari hasil poin 1 pada kondisi

n | hmemasukkan variabeb pada model dengan menggunakan metode

forward selectiormaka terbentuk model GWR seperti berikut

O 1 ol 1T o e T o e -
menghitung jumlah kuadrat galatnya dengan rumus:
vo'g L& Ef & E s L pcrux

Selanjutnya menghitung rasio jumlah kuadrat galat dari model yang memuat

@ danw dengan rumus:

. VUG J1 .
YR Tooon ¢ @
Kemudian dihitung gralue sebagai berikut:
Ng 0, 'Y g nnmno

Dengan, berdistribusi Fdlengan derajat bebas : h

Pada taraf nyata Timy fjy T mo| T Lvmaka variabel®
dimasukkan ke dalam model. Oleh karena itu, pemodelan GWR dengan

metodestepwisanenggunakan variabel dan w .
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Lampiran 12. BandwidthOptimum Fungsi PembobdtdaptiveBisquareKernel
Setiap Kota/Kabupaten (Meto&tepwise

> gwrB$bandwidth

[1] 3.167342 2.570078 2.572170 2.727365 2.555607 2.365404 2.1555
70 2.052716 1.889561 1.905079

[11] 1.596149 2.093893 1.598779 1.692925 1.840961 2.041581 2.5068
29 2.489370 3.029257 3.144150

[21] 2.569993 2.293128 1.703546 2.572178
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dengan Fungdhdaptive Bisquar&ernel(MetodeStepwisg

Universitas Hasanuddin

No. | Kab. / Kota 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19| 20| 21| 22 23| 24
1 | Selayar 1/092|088)|086|0,72|067| 08]062]|062| 04|05 03]0,33]|0,22| 0,16 | 0,09 0 0] 0,08 0,06 0]064]0,23 0
2 | Bulukumba 0,88 1/098/094/084/081|094|0,79| 08|057| 0,7/044|046|0,32|0,24|0,14 0 0]0,14|0,15 0[0,79] 0,34 0
3 | Bantaeng 0,83 0,98 1/098|092]0,89]|092|0,86|0,84]0,62|068]| 052|047 0,35| 0,28 0,16 0/001|0,15]| 0,18 0]088] 0,38 0
4 | Jeneponto 0,82| 0,95| 0,99 1/09]092|0,86|086|0,82]|061|0,61]|054|0,44|0,34|0,28| 0,16 0[001|0,14]| 0,18 0| 09]0,37 0
5 | Takalar 059/0,84]092| 0,95 1/099/0,79/092|086| 0,7]|058]|0,67]|047|0,41]0,35] 0,21 0]002|0,16]0,26| 0,01| 0,98 0,46 0
6 | Gowa 045|0,78/0,88| 090,99 1/077|/09091|0,76| 060,73/ 051)|0,45|0,39| 0,23 0[002| 02]033]|0,01 1/051 0
7 | Sinjai 06(092]|089]|0,78|0,71| 0,73 1,081/087|064|085|045/059| 040,290,418/ 0,01|/0,01]0,19| 0,2 0]0,73] 041 0
8 | Maros 0,24/ 069]|0,78| 0,75] 0,88 | 0,95]| 0,79 1/,098|087|069| 08|0,63|055]|0,47] 0,29 0/003|0,26]044|0,01|097|0,61 0
9 | Pangkep 0,16 0,65 0,72| 0,64| 0,76 | 0,85| 0,83 | 0,98 1/089|0,79|0,76|] 0,7/059|049| 0,3 0]002031|/049]0,01| 0,88 0,63 0

10 | Barru 0| 03/038[031| 05|065|0,56]|0,85| 0,89 1/074/094/087|086|0,81]|063|0,15]|0,26|/0,01]009| 02]|0,71] 09]0,12
11 | Bone 0/033/029|013|0,15{0,25|0,74]|0,52| 0,71 | 0,64 1/033|] 08/053|037|0,26]002|001| 03]0,32 0]029] 0,49 0
12 | Soppeng 0/024/033|] 03/054|067|043|081| 0,8|0,95] 0,57 1,075/083|0,82|065]|0,17]| 0,32 0)005|0,27|0,72|0,89] 0,15
13 | Wajo 0,43| 0,03| 0,04 0/004/014/033|/043| 06/081| 08| 0,6 1/092]/082|0,74| 030,34 0[002|027| 02]0,88]| 0,24
14 | Sidrap 0,76 0 0)001/003|/013]0,16/0,39| 05]|0,83|057]|0,74| 0,93 1[{098|091)|0,43| 0,58 0,04 0] 05/019/099| 04
15 | Pinrang 0,62 0]0,01 0/004/015/0,14|037|047|0,79]| 05|0,77]|0,86| 0,98 1/09)053] 0,7/0,14|0,03| 0,64|0,21|0,98]| 0,51
16 | Enrekang 0,47 0 0)001,002|009]|0,13|0,28|0,38| 0,68| 049]| 0,64| 0,83| 0,94]| 0,97 1,078/089|044|0,27|0,86| 0,14| 0,91 0,77
17 | Luwu 0,25 0 0] 0,02 0)002| 01/0,13|0,22|042|0,43|0,35| 066 0,71| 0,73] 0,85 1[09]091|0,84|095]| 0,04] 0,65 1
18 | Tana Toraja 0,29 0 0/{001/001|005| 01]/0,19|0,26|051| 0,4]|048|0,69|0,79|0,83]|0,93| 0,95 1]0,83]| 0,67 1/0,08]|0,75] 0,96
19 | Luwu Utara 0,16 0 0]0,01 0)001/007]|009]|0,15/0,31|0,32|0,27| 0,52]| 0,57 0,59]| 0,72| 0,94 | 0,88 1/09]| 09]003|0,51|0,9
20 | Luwu Timur 0,07 0,01 0]0,01 0/{o001| 01]0,08|0,15]|0,27]0,36|/0,21] 05]/051]0,51]|0,63|0,89]| 0,78 0,96 1] 08]0,02]045| 0,9
21 | Toraja Utara 0,27 0 0)001/001|/005|0,09]|0,18|0,25/0,48| 0,38] 0,46| 0,66| 0,76| 0,81 | 0,91 | 0,96 1[086| 0,7 1]008]|0,72] 0,97
22 | Kota Makassar | 0,38 | 0,74 | 0,85| 0,86 | 0,97 1/076/098]092|0,79|061|0,77]|053]|0,48| 0,42| 0,25 0[003| 02]036]0,01 11054 0
23 | Kota Parepare | 0,66 0]0,01 0|007| 0,2|018|046|056|0,88]|054|0,83][089|0,99|098|0,87]|034|051]|0,01]0,02]|0,43]|0,27 1031
24 | Kota Palopo 0,25 0 0] 0,02 0)002|009|013]0,22|/041)041|0,36|/065| 0,7]0,73] 0,85 1/09)093|0,85|097]| 0,04]| 0,65 1

Sumber: Data diolah (2017
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Lampiran 14. Syntax dan outpuRStudio Hasil Penaksian Parameter dengan
Pemboboidaptive Bisquare Kernel (Metode Stepwise)

> data< - read.table("D:/data_ipm.txt",col.names=c("Y","X1","X2","X
3","X4" "X5","U","V"))

> bwB<- gwr.sel(Y~X1+X2,data=data,coords=chind(data$U,data$V),adap
t=TRUE,gweight=gwr.bisquare)

> gwrB< - gwr(Y~X1+X2,data=data,coords=chind(data$U,data$V),adapt=b
wB,gweight=gwr.bisquare,hatmatrix=TRUE)

> gwrB$bandwidth

> gwrB

Call:

gwr(formula =Y ~ X5 + X1 + X2, data = data, coords = cbind(data$

U, data$V), gweight = gwr.bisquar e, adapt = bwB, hatmatrix = TRUE
)

Kernel function: gwr.bisquare
Adaptive quantile: 0.9166557 (about 21 of 24 data points)
Summary of GWR coefficient estimates at data points:
Min. 1st Qu. Median 3rd Qu. Max. Global

X.Intercept. 67.34000 67.87000 68.34000 69.92000 70.08000 68.5478

X5 0.21330 0.34190 0.42780 0.71910 0.79560 0.8463

X1 -0.73550 -0.71780 -0.61360 -0.36190 -0.32950 -0.4755
X2 -0.05426 -0.03534 0.10600 0.14610 0.16420 0.0028

Number of data points: 24

Effec tive number of parameters (residual: 2traceS - traceS'S): 8.
994446

Effective degrees of freedom (residual: 2traceS - traceS'S): 15.0
0555

Sigma (residual: 2traceS - traceS'S): 2.581387

Effective number of parameters (model: traceS): 7.704482
Effective d egrees of freedom (model: traceS): 16.29552
Sigma (model: traceS): 2.477109

Sigma (ML): 2.041143

AlCc (GWR p. 61, eq 2.33; p. 96, eq. 4.21): 131.5845

AIC (GWR p. 96, eq. 4.22): 110.062

Residual sum of squares: 99.99039

Quasi - global R2: 0.7636203
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Lampiran 15. Output R NilaiPenaksiParameter dengan PemboBalaptive Bisquare Kern¢MetodeStepwisg

coordinates sum.w X.Intercept. X1 X2

1 (6.12,120.46) 10.055705 66.72112 - 0.6773189 0.209266716
2 (5.56,120.18) 11.980483 66.91463 - 0.6922661 0.208781226
3 (5.55, 119.95) 12.552753 67.03074 - 0.6975882 0.208296517
4 (5.68, 119.75) 12.405010 67.07659 - 0.6982760 0.208077997
5 (5.43,119.44) 12.660002 67.28984 -0.7083227 0.206879109
6 (5.23,119.44) 12.865811 67.39469 -0.7137377 0.206154757
7 (5.13,120.25) 11.855350 67.00418 - 0.7022896 0.208473894
8 (4.95,119.59) 12.962888 67.53045 - 0.7217941 0.205065257
9 (4.83,119.77) 12.636698 67.54503 - 0.7256699 0.204974056
10 (4.41, 119.62) 12.601824 67.91442 - 0.6326023 0.183673288
11 (4.53, 120.32) 7.877659 67.29828 - 0.7232134 0.205484750
12 (4.35,119.3) 12.217598 67.96211 -0.6111014 0.181143257
13 (4.11,120.02) 9.511014 69.03052 - 0.5158699 0.126837387
14 (3.92, 119.76) 10.317288 69.50195 - 0.4702384 0.112469057
15 (3.8, 119.64) 10.772381 69.71545 - 0.4576214 0.106992454
16 (3.56, 119.77) 11.497290 71.42529 - 0.4567899 0.055669510

17 (3.06, 120.24) 10.9 99157 73.41603 - 0.4962306 0.010577758
18 (3.09, 119.87) 11.452698 72.92862 - 0.4860539 0.022142159
19 (2.55, 120.37) 9.843017 74 .04030 -0.5225738 0.003072146

20 (2.6,120.81) 9.159497 73.98591

21 (3.01, 119.86) 11.320231  73.04792
22 (5.15,119.43) 12.850035 67.44894
23 (3.98,119.64) 10.310122  69.13577
24 (2.99, 120.2) 10.977113  73.47867

- 0.5192014 0.002242326
- 0.49 00600 0.020283304
-0.7161768 0.205739395

- 0.4994485 0.010268916

-0.4941965 0.1283 79694

X.ntercept._se X1 _se X2 se gwre pred
2.983508 0.2185546 0.05048838 0.20280639 63.45719
2.9 09354 0.2124034 0.05027216 -0.15411172 65.39411
2.889883 0.2112838 0.05018986 - 0.14876046 65.91876
2.893286 0.2117 519 0.05019651 1.44762105 60.00238
2.856782 0.2091649 0.05012627 - 1.18058778 64.71059
2.837431 0.2080536 0.050081 29 0.94706968 65.17293
2.860798 0.2079588 0.05019834 - 2.17455618 66.00456
2.816307 0.2076687 0.05000916 - 1.28206857 67.93207
2.814044 0.2084033 0.04998900 0.31218536 65.84781
2.819906 0.1980924 0.04998328 1.44468432
2.953488 0.2213313 0.05350795
2.815563 0.1947519 0.04997892
3.093432 0.2114651 0.05901852
3.120837 0.2091381 0.05941121 -1.77879517 69.91880
3.049523 0.2061482 0.05473070 -0.38111940 69.30112
2.973407 0.2073854 0.04513800 2.99699295 66.37301
3.307401 0.2210226 0.05205148 0.57189840 66.76810
3.180563 0.2153778 0.04903503 - 2.05688094 67.13688
3.443488 0.2284621 0.05416863 0.26031243 66.63969
3.449791 0.2287945 0.05454783 -0.42313709 70.17314
3.203447 0.2164010 0.04951387 0.04520562 66.10479
2.830599 0.2077764 0.05007044 0.70983299 78.64017
3.072903 0.2078818 0.05594429 5.27830242 70.38170

3.316494 0.2215410 0.05214061 6.27104368 69.37896

- 2.83232166 64.92232
- 2.82494317 67.56494
- 2.93879289 69.42879

66.49532
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Lampiran 15. Output R NilaiPenaksiParameter dengan PemboBalaptive Bisquare Kern¢gMetodeStepwisg (Lanjutan)

pred.se localR2 X.Intercept._se EDF X1_se EDF X2_se EDF pred.se_EDF

0.9659466 0.8502372
0.9408548 0.839825
0.6865102 0.8425525
1.3874527 0.8485056
0.8359908 0.8431933
1.0624904 0.8347082
0.6756121 0.8127581
1.0738457 0.8133999
1.9276960 0.7952493

10 0.6686996 0.7067467
11 0.8084986 0.6663928
12 0.6973906 0.7091586
13 0.8848153 0.5165240
14 1.2166313 0.4749937
15 0.8167264 0.4711070
16 0.9967027 0.4323299
17 1.0112491 0.3914210
18 0.9780546 0.4063838
191. 0962433 0.3862004
20 2.3857632 0.3945731
21 1.1952663 0.4051680
22 2.1797538 0.8304872
231.1401851 0.5144190
24 0.8162033 0.3913100

O©CoOoO~NOUITA WNE

5

3.063702 0.2244291 0.05184547 0.9919105
2.987555 0.2181126 0.05162343 0.9661442

2.967561 0.2169629 0.05153892 0.7049630

2.971055 0.2174436 0.05154575 1.4247463

2.933570 0.2147 871 0.05147362 0.8584616
2.913699 0.2136460 0.05142743 1.0910493

2.937693 0.2135485 0.05154763 0.6937720

2.892007 0.2132507 0.05135337 1.1027098

2.889683 0.2140051 0.05133267 1.9795109
2.895702 0.2034170 0.05132679 0.6866737
3.032876 0.2272805 0.05494621 0.8302304
2.891243 0.1999867 0.05132232 0.7161359

3.176581 0.2171491 0.06060489 0.9085984

3.204723 0.2147595 0.06100813 1.2493334

3.131492 0.2116893 0.05620182 0.8386794
3.053330 0.2129598 0.04635128 1.0234933

3.396301 0.2269635 0.05345058 1.0384306

3.266054 0.2211670 0.05035305 1.0043439

3.536046 0.2346030 0.05562464 1.1257095
3.542518 0.2349443 0.05601403 2.4498906
3.289553 0.2222176 0.05084476 1.2273940
2.906684 0.2133613 0.05141629 2.2383438

3.155501 0.2134695 0.05744803 1.1708323

3.405639 0.2274959 0.05354211 0.8381422
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Lampiran 16. Model GWR dengan MetodeStepwise pada data Indeks
Pembangunan Manusia Tahun 2014 di Kabupaten / Kota
Sulawesi Selatan

Kabupaten Selayar:

W @ cpripxy Tt T
KabupaterBulukumba

W @ @pT TP W@ TIT TG
KabupaterBantaeng

W @ WO TITHY WG TUT TG
KabupatenJeneponto

W QNUX QTP AP TIT TIGY
KabupaterTakalar

W QR Yoy ndp Ty T
KabupaterGowa

® @ wTTX pd  TiT TR
KabupaterSinjai:

® QpUTmT X mA T Tidp
KabupaterMaros

® opommnxchp it Td
KabupaterPangkep

W QR TULTXChd TiT TIC
KabupaterBarru

W QP TTHY O TP Yo
KabupaterBone

® o wyrx ¢l Tt TIch
KabupaterSoppeng

W QWO CTHY pp TP WP
KabupaterWajo:

w o@bonm pd TP ¢d
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Lampiran 16. Model GWR dengan MetodeStepwise pada data Indeks
Pembangunan Manusia Tahun 2014 di Kabupaten / Kota
Sulawesi SelataLanjutan)

KabupaterSidrap
® @@ mpT xdt TP pl

KabupaterPinrang

@ @& puUTIT UG TIP TP
KabupaterEnrekang

©® Xfcoumt vd LD
KabupaterLuwu:

W X & port wip 1w pdn
KabupateriTana Toraja

® X e ynt Yl Timcd
KabupaterLuwu Utara

©w xtnt v ¢ i e
KabupaterLuwu Timur.

©w X @Goyurmv pdo i Tcg
KabupateriToraja Utara

®w X aut x it i i ¢

Kota Makassar

® QR T QX pdp THT D
Kota Pae-pare:

® @épouTh wid TP AP
Kota Palopo:

® X & x it wido T pdn
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