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ABSTRAK

Kondisi pengamatan di suatu lokasi dengan lokasi lainnya itu tidak selalu sama
yang disebut heterogenitas spasial. Oleh karena itu, dalam menjelaskan hubungan-
hubungan antara variabel respon dan dua/lebih variabel prediktor antar satu lokasi
dengan lokasi lain dapat dilakukan dengan pendekatan regresi spasial. Selain
masalah heterogenitas spasial, regresi berganda yang mempunyai banyak variabel
prediktor terkadang menimbulkan masalah multikolinearitas karena terjadi korelasi
yang tinggi antar variabel prediktornya. Salah satu cara untuk mengatasi
multikolinearitas pada model regresi spasial adalah dengan menggunakan
kombinasi metode Geographically Weighted Regression Principal Component
Analysis (GWRPCA). Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui model kombinasi
linear yang terbentuk dari analisis PCA dan nilai komponen utamanya serta
membentuk model GWRPCA yang menjelaskan faktor-faktor yang mempengaruhi
Angka Kematian Bayi (AKB) di Provinsi Sulawesi Selatan. Berdasarkan analisis
PCA, diperoleh variabel-variabel yang mempengaruhi Angka Kematian Bayi
(AKB) di Sulawesi Selatan tahun 2020 dapat diwakili oleh 2 komponen utama yaitu
variabel P.; yang mampu menerangkan total varian data sebesar 74.6807% dan
variabel P., yang mampu menerangkan total varian data sebesar 22.9734%.
Pembobotan menggunakan fungsi fixed gaussian kernel melalui pemilihan
bandwidth optimum sebesar 440.9749 dengan kriteria Cross Validation (CV)
minimum sebesar 229.3496. GWRPCA merupakan model terbaik untuk
memodelkan AKB di Sulawesi Selatan dibandingkan model RPCA Kkarena
memiliki nilai Akaike Information Criterion (AIC) dan Bayesian Information
Criterion (BIC). Model GWRPCA menunjukkan bahwa parameter yang dihasilkan
dari setiap model masing-masing kabupaten/kota dominan menghasilkan parameter
bernilai negatif yang menunjukkan bahwa setiap peningkatan komponen utama
akan menurunkan angka kematian bayi di kabupaten/kota di Sulawesi Selatan.

Kata Kunci: Angka Kematian Bayi, Geographically Weighted Regression,
Multikolinearitas, Principal Component Analysis
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ABSTRACT

The observation conditions in one location compared to another are not always the
same, a phenomenon known as spatial heterogeneity. Therefore, to elucidate the
relationships between response variables and two or more predictor variables
across different locations, a spatial regression approach can be applied. Apart
from the issue of spatial heterogeneity, multiple regression with numerous
predictor variables can sometimes lead to multicollinearity problems due to high
correlation among the predictors. One way to address multicollinearity in spatial
regression models is by employing a combination of Geographically Weighted
Regression Principal Component Analysis (GWRPCA) methods. This research
aims to is to understand the linear combination model formed from PCA analysis
and its principal component values, and to construct a GWRPCA model that
explains the influencing factors of Infant Mortality Rate (IMR) in the South
Sulawesi Province. Based on PCA analysis, the variables influencing the IMR in
South Sulawesi for the year 2020 are represented by two principal components: the
variable P.,, which accounts for 74.6807% of the total data variance, and the
variable P,,, which accounts for 22.9734% of the total data variance. Weights are
assigned using a fixed gaussian kernel function, with an optimal bandwidth
selection of 440.9749 based on the minimum Cross Validation (CV) criterion of
229.3496. GWRPCA proves to be a superior model for representing IMR in South
Sulawesi compared to the RPCA model, as evidenced by lower values of the Akaike
Information Criterion (AIC) and Bayesian Information Criterion (BIC). The
GWRPCA model indicates that the parameters derived for each district or city
predominantly yield negative values. This suggests that an increase in the principal
components will lead to a decrease in infant mortality rates in the districts and
cities of South Sulawesi.

Keywords: Infant Mortality Rate, Geographically Weighted Regression,
Multicollinearity, Principal Component Analysis
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Pembentukan model dapat menunjukkan pola hubungan antara variabel
respon dan dua/lebih variabel prediktor dan dapat dilakukan dengan pendekatan
analisis regresi berganda. Akan tetapi, model yang terbentuk dengan pendekatan
regresi berganda masih bersifat global karena diterapkan pada seluruh lokasi
pengamatan (Erdkhadifa, 2021). Padahal, telah diketahui bahwa kondisi
pengamatan di suatu lokasi dengan lokasi lainnya itu tidak selalu sama atau dalam
statistika disebut heterogenitas spasial. Oleh karena itu, dalam menjelaskan
hubungan-hubungan antara variabel respon dan dua/lebih variabel prediktor antar
satu lokasi dengan lokasi lain dapat dilakukan dengan pendekatan regresi spasial.

Salah satu model regresi spasial yang umum digunakan untuk mengatasi
heterogenitas spasial adalah Geographically Weighted Regression (GWR). Analisis
GWR memaodelkan hubungan antara variabel respon dan variabel prediktor dengan
mempertimbangkan bobot yang dihitung berdasarkan jarak dari satu lokasi dengan
lokasi lainnya. Pembobotan ini membuat estimasi parameter dalam model GWR
menjadi lebih bervariasi secara spasial yang bertujuan untuk memperoleh informasi
yang lebih mendalam untuk setiap titik pengamatan yang diteliti. Estimasi
parameter pada metode GWR memerlukan adanya matriks pembobot berdasarkan
kedekatan dengan lokasi pengamatan. Fungsi pembobot kernel adalah fungsi
pembobot yang umum digunakan dalam membentuk matriks pembobot.

Selain masalah heterogenitas, regresi berganda yang mempunyai banyak
variabel prediktor terkadang menimbulkan masalah multikolinearitas karena terjadi
korelasi yang tinggi antar variabel prediktornya. Multikolinearitas dapat diatasi
dengan banyak metode, salah satunya dengan menggunakan metode Principal
Component Analysis (PCA) yang bertujuan untuk mereduksi dimensi suatu data
tanpa mengurangi karakteristik data tersebut secara signifikan. Oleh karena itu,
masalah multikolinearitas yang terjadi pada data spasial bisa diatasi dengan metode
kombinasi GWRPCA.
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Heterogenitas spasial dapat dilihat salah satunya pada fenomena kesehatan.
Masyarakat pedesaan cenderung untuk tidak berobat ke tenaga kesehatan dan
memilih berobat pada dukun desa. Sebaliknya, masyarakat perkotaan cenderung
untuk berobat ke tenaga kesehatan walau hanya sakit biasa. Kesehatan merupakan
salah satu kebutuhan dasar manusia sehingga kesehatan termasuk dalam hak asasi
manusia bagi setiap warga negara yang dilindungi oleh undang-undang (Ardinata,
2020). Usia bayi adalah usia yang paling rentan mengalami gangguan kesehatan
dan bisa berakibat fatal apabila tidak diberi penanganan bahkan dapat
mengakibatkan kematian pada bayi (Lengkong dkk., 2020). Angka Kematian Bayi
(AKB) adalah banyaknya kematian bayi sebelum mencapai umur 1 tahun per 1000
kelahiran hidup pada periode waktu yang sama (Prahutama dkk., 2017).

Angka kematian bayi merupakan salah satu indikator penting dalam
menentukan tingkat derajat kesehatan masyarakat dan keberhasilan pembangunan
suatu daerah. Angka kematian bayi dipengaruhi oleh faktor endogen dan faktor
eksogen. Faktor endogen meliputi pemberian Tablet Tambah Darah (TTD) kepada
ibu hamil dan persalinan yang ditolong tenaga kesehatan serta faktor eksogen
meliputi pemberian ASI eksklusif dan vitamin A kepada bayi. Berdasarkan data
Kementerian Kesehatan Republik Indonesia tahun 2020, Sulawesi Selatan masuk
dalam sepuluh provinsi dengan angka kematian bayi tertinggi di Indonesia dan
tertinggi diantara semua provinsi di Pulau Sulawesi. Adapun daerah dengan angka
kematian bayi tertinggi adalah Kabupaten Enrekang sedangkan angka kematian
bayi terendah adalah Kota Makassar. Terjadi perbandingan kejadian kematian pada
daerah pedesaan dan perkotaan sehingga bisa diatasi dengan regresi spasial.

Beberapa penelitian yang telah menggunakan model GWR pada data yang
mengalami multikolinearitas dengan pembobot kernel antara lain Nurmalita Sari
(2016) melakukan pemodelan GWRPCA menggunakan data pendapatan asli
daerah di Jawa Tengah dengan penentuan fungsi pembobot berdasarkan nilai AIC
yang menghasilkan fungsi pembobot terbaik menggunakan fixed gaussian kernel
dan Musdalifah (2021) melakukan penelitian pada data PDRB Sulawesi Selatan
yang mengalami multikolinearitas dengan menggunakan analisis komponen utama
dan regresi terboboti geografis dengan batasan masalah menggunakan fungsi

pembobot adaptive gaussian kernel.
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Berdasarkan uraian sebelumnya, peneliti tertarik untuk mengkaji hal

tersebut dengan judul “Pemodelan Geographically Weighted Regression dengan

Fungsi Pembobot Kernel pada Data Multikolinearitas” menggunakan data

Angka Kematian Bayi (AKB) Provinsi Sulawesi Selatan tahun 2020.

1.2
1.

1.3

14
1.

Rumusan Masalah
Berapakah variabel baru yang terbentuk dengan menggunakan metode
Principal Component Analysis dan bagaimana model kombinasi linear yang
terbentuk dari variabel-variabel prediktor di Provinsi Sulawesi Selatan?
Bagaimana pemodelan Geographically Weighted Regression Principal
Component Analysis pada data angka kematian bayi di Provinsi Sulawesi

Selatan yang mengalami multikolinearitas dengan fungsi pembobot kernel?

Batasan Masalah
Estimasi parameter yang digunakan pada penelitian ini adalah Weighted Least
Square (WLS).
Perhitungan jarak antar lokasi pengamatan menggunakan jarak Euclidean.
Setiap titik lokasi pengamatan didasarkan pada letak kantor kepala daerah
kabupaten/kota.
Pemilihan model terbaik menggunakan nilai Akaike Information Criterion
(AIC) dan Bayesian Information Criterion (BIC).
Penelitian ini diaplikasikan pada data angka kematian bayi, jumlah bayi diberi
ASI eksklusif, jumlah bayi diberi vitamin A, persentase ibu hamil yang
mendapatkan tablet tambah darah, dan jumlah persalinan ditolong tenaga
kesehatan di Provinsi Sulawesi Selatan tahun 2020 berdasarkan 24

kabupaten/kota.

Tujuan Penelitian
Memperoleh jumlah variabel baru yang terbentuk dengan menggunakan metode
Principal Component Analysis dan memperoleh model kombinasi linear yang
terbentuk dari variabel-variabel prediktor di Provinsi Sulawesi Selatan.
Memperoleh pemodelan Geographically Weighted Regression Principal
Component Analysis pada data angka kematian bayi di Provinsi Sulawesi
Selatan yang mengalami multikolinearitas dengan fungsi pembobot kernel.
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1.5  Manfaat Penelitian

Manfaat dalam penelitian ini diharapkan dapat menambah pemahaman
teoritis serta praktis bagi peneliti dan pembaca terkait pemodelan Geographically
Weighted Regression Principal Component Analysis pada data angka kematian bayi
di Provinsi Sulawesi Selatan. Hasil analisis data angka kematian bayi Provinsi
Sulawesi Selatan diharapkan dapat menjadi bahan informatif dan advokasi ke
pemerintahan terkhusus Dinas Kesehatan tingkat provinsi maupun kabupaten/kota
agar dilakukan tindakan preventing terkait jenis kebijakan yang akan dilakukan
oleh para pembuat keputusan (decision making) demi mengurangi angka kematian
pada bayi baik itu berupa sosialisasi kepada para ibu maupun pelayanan kesehatan

terhadap bayi.
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BAB 11
TINJAUAN PUSTAKA

2.1  Analisis Regresi
Analisis regresi merupakan metode statistik yang bertujuan untuk menguji
hubungan sebab akibat antara variabel respon dan variabel prediktor. Analisis
regresi digunakan untuk mengetahui variabel respon (y) dapat diprediksikan
melalui variabel prediktor (x) secara parsial maupun simultan (Ayuni & Fitrianah,
2019). Model regresi yang melibatkan satu variabel prediktor (x) dengan satu
variabel respon (y) disebut regresi linier sederhana. Bentuk umum dari model
regresi linier sederhana adalah sebagai berikut (Suyono, 2018):
Yi = Bo + B1x; + & ,i=12,...,n (2.1)
Model regresi linier dapat melibatkan lebih dari satu variabel prediktor
disebut model regresi linier berganda. Secara umum, jika terdapat k variabel

prediktor, yakni x4, x5, ..., xj,, maka model regresi liniernya adalah sebagai berikut:
; (2.2)
yi = Bo +Z, 1,3jxij + ¢
]:

dengan
y; :variabel respon pada pengamatan ke-i
x;; - variabel prediktor ke-j pada pengamatan ke-i
Bo : parameter intersep (nilai ketika setiap variabel prediktor bernilai 0)
B; - parameter koefisien regresi
g; . residual pada pengamatan ke-i
Pada model regresi linier, hubungan antara variabel prediktor dan variabel
respon dianggap sama pada setiap lokasi geografis (Lutfiani dkk., 2019).
Persamaan (2.2) dalam bentuk matriks ditulis sebagai berikut:

1 x11 x12 - X [Po &
1 x21 xzz o Xk || Be + 8‘2
1 Xn1 Xn2 0 Xpk ﬁk €n
atau
Y=XB+¢& (2.3)
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Parameter Sy, 1, ..., B; adalah parameter-parameter yang nilainya tidak diketahui
sehingga perlu dilakukan estimasi. Ordinary Least Square (OLS) atau metode
kuadrat terkecil adalah salah satu metode estimasi parameter yang sering digunakan
dengan tujuan untuk meminimumkan jumlah kuadrat residual. Berdasarkan
persamaan (2.3), maka didapatkan persamaan sebagai berikut:
e=Y-XpB (2.4)

Selanjutnya, jumlah kuadrat residual diturunkan terhadap 8 dan disamakan

dengan 0, sehingga diperoleh estimasi dengan metode OLS sebagai berikut:

B =XX)XY (2.5)

2.2 Pengujian Statistika
2.2.1 Uji Asumsi Klasik

Uji Asumsi klasik adalah analisis yang dilakukan sebagai syarat untuk
memastikan model regresi linier tidak terdapat masalah-masalah asumsi klasik.
Jadi, regresi linier mengasumsikan bahwa terdapat hubungan linier antara kedua
variabel. Jika hubungannya tidak linier, maka model regresi linier tersebut bukan
merupakan metode yang ideal untuk analisis penelitian sehingga diperlukan suatu
modifikasi pada variabel atau analisis tersebut (Mardiatmoko, 2020). Model regresi
yang baik pada penelitian ini harus memenuhi asumsi klasik yang mencakup uji

normalitas dan uji multikolinearitas.

2.2.1.1 Uji Normalitas
Uji normalitas bertujuan untuk memastikan nilai residual terdistribusi

secara normal atau tidak. Model regresi yang baik adalah model dengan nilai
residual yang terdistribusi secara normal (Mardiatmoko, 2020). Terdapat beberapa
metode yang dapat digunakan untuk menguji normalitas suatu model seperti uji
Shapiro-Wilk, uji Lilliefors, dan uji Kolmogorov Smirnov. Berikut adalah tahapan
pengujian Shapiro-Wilk:
a. Hipotesis

H,: data berdistribusi normal

H,: data tidak berdistribusi normal
b. Taraf Signifikansi

a=5%
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c. Statistik Uji

1 n 2 (2.6)
W=5 [Z a;i(&n-i+1 — &)
i=1

dengan:

n

D= (g, — )2

i=1
Keterangan:
a; = Koefisien uji Shapiro-Wilk
En—it1 = Residualken —i+1
& = Residual ke-i
3 = Rata-rata residual

d. Kiriteria Kesimpulan
Tolak Hy jika Wyie < Wigper(a;n) Yang berarti data tidak berdistribusi normal
dan sebaliknya terima Hy jika Wy = Wigper(a;n) Yang berarti data berdistribusi
normal.

Data yang berdistribusi normal cenderung memiliki pola simetri di sekitar
nilai rata-rata yang menandakan bahwa frekuensi nilai yang lebih dan kurang dari
rata-rata akan seimbang atau dengan kata lain data cenderung terkonsentrasi di
sekitar nilai rata-rata. Selain itu, distribusi normal sering digambarkan sebagai
kurva lonceng dengan puncak kurva lonceng sebagai nilai rata-rata data. Semakin
besar variansi data maka bentuk kurva akan semakin rendah dan distribusinya

semakin lebar.

2.2.1.2 Uji Multikolinearitas

Uji multikolinearitas adalah uji yang digunakan untuk melihat ada atau
tidaknya korelasi yang tinggi antara variabel-variabel prediktor dalam suatu model
regresi linier. Suatu model regresi dikatakan mengalami multikolinearitas jika
terjadi hubungan linier yang sempurna atau mendekati pada beberapa atau semua
variabel prediktor dalam model regresi (Mardiatmoko, 2020). Gejala
multikolinearitas pada model regresi dapat ditentukan berdasarkan nilai tolerance
dan nilai Variance Inflation Factor (VIF). Jika diperoleh nilai VIF yang tinggi maka

nilai tolerance akan rendah. Hal ini dikarenakan VIF =

sehingga

tolerance
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menunjukkan Kkolinearitas yang tinggi (Widana & Muliani, 2020). Hipotesis yang
digunakan untuk menguji multikolinearitas adalah sebagai berikut:
a. Hipotesis
H,: data mengalami multikolinearitas
H,: data tidak mengalami multikolinearitas
b. Taraf Signifikansi
a=5%
c. Statistik Uji

VIF = 27

1—R?
dengan:
JKe _ 20— 3)*
JKr 2 — y)?

R? =

d. Kiriteria Kesimpulan
Tolak H, jika VIF < 10 yang berarti data tidak mengalami multikolinearitas

dan sebaliknya terima H,, jika VIF > 10 yang berarti terjadi multikolinearitas.

2.2.2 Uji Asumsi Principal Component Analysis

Sebelum melakukan Principal Component Analysis (PCA), pengujian
diawali dengan pembentukan matriks korelasi. Matriks ini bertujuan untuk
memperoleh nilai kedekatan hubungan antar variabel prediktor. Selanjutnya, nilai
kedekatan ini digunakan pada beberapa pengujian untuk melihat kesesuaian dengan
nilai korelasi yang diperoleh dari analisis PCA. Berdasarkan hal tersebut, terdapat
asumsi yang harus dipenuhi yaitu asumsi kelayakan sampel menggunakan uji
Kaiser-Meyer-Olkin Measure of Sampling Adequacy (KMO MSA).
2.2.2.1 Uji Kaiser-Meyer-Olkin

Uji Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) bertujuan untuk melihat kecukupan sampel
yang dianalisis dengan membandingkan besarnya koefisien korelasi dan koefisien
korelasi parsial. Adapun hipotesis uji KMO adalah sebagai berikut (Kasim, 2021):
a. Hipotesis

H,:ukuran data cukup untuk melakukan analisis PCA

H;:ukuran data tidak cukup untuk melakukan analisis PCA
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b. Taraf Signifikansi
a=5%
c. Statistik Uji

MO — D) By (2.8)
S X R, gy Ny G
dengan:
2 = Y=1(xix _— %) (e — %;) _
VIR Gy — %2 X0, Ceyge — %7)2
Keterangan:

rl%- . koefisien korelasi antara variabel i dan j

2

a;; : koefisien korelasi parsial antara variabel i dan j

X;i - nilai variabel i pada observasi ke-k

ik - Nilai variabel j pada observasi ke-k

X; . rata-rata dari variabel i

X; : rata-rata dari variabel ]

n : jumlah observasi
d. Kiriteria Kesimpulan
Tolak H, jika nilai KMO < 0.5 yang berarti ukuran data tidak cukup untuk
melakukan analisis PCA dan sebaliknya terima H,, jika nilai KMO > 0.5 yang
berarti ukuran data cukup untuk melakukan analisis PCA
Nilai KMO yang kecil mengindikasikan bahwa penggunaan analisis PCA harus
dipertimbangkan kembali, karena korelasi antar variabel asal tidak dapat
diterangkan oleh variabel lainnya. Nilai KMO yang berada dibawah 0.5 dinilai
tidak cukup layak untuk digunakan dan nilai KMO dari rentang 0.5 hingga 1
dinyatakan bisa digunakan untuk analisis PCA (Delsen dkk., 2017).

2.2.2.2 Uji Measure of Sampling Adequacy

Selain uji KMO, terdapat uji asumsi yang dilakukan untuk menunjukkan
ukuran kecukupan data setiap variabel yaitu uji Measure of Sampling Adequacy
(MSA). Nilai MSA berkisar antara 0 hingga 1. Apabila nilai MSA diatas 0.5 maka
variabel dianggap dapat diprediksi dan dianalisis lebih lanjut. Akan tetapi, apabilai
nilai MSA dibawah 0.5 maka variabel dianggap tidak dapat diprediksi dan
dianalisis lebih lanjut sehingga variabel tersebut harus dieliminasi (Mudri &
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Hardjomuljadi, 2019). Adapun bentuk hipotesis uji MSA adalah sebagai berikut
(Puspitasari dkk., 2014):
a. Hipotesis

H,:variabel telah memadai untuk dianalisis lebih lanjut

H,:variabel belum memadai untuk dianalisis lebih lanjut
b. Taraf Signifikansi

a=5%
c. Statistik Uji

n .2 (2.9)

i=1 rxl-xj

n 2 n 2
i=1 er‘Xj + Zl:l axixj

MSA =

d. Kiriteria Kesimpulan
Tolak H, jika nilai MSA < 0.5 yang berarti variabel belum memadai untuk
dianalisis lebih lanjut dan sebaliknya terima H, jika nilai MSA > 0.5 yang

berarti variabel belum memadai untuk dianalisis lebih lanjut.

2.2.3 Uji Hipotesis Model Geographically Weighted Regression
Pengujian hipotesis pada model GWR terdiri dari dua uji, yaitu uji
kesesuaian model dan uji signifikansi parameter model.
2.2.3.1 Uji Kesesuaian Model Geographically Weighted Regression
Uji kesesuaian model adalah uji yang dilakukan dengan menguji kesesuaian
dari koefisien parameter secara serentak, yaitu dengan mengkombinasikan uji
regresi linier berganda dengan model untuk data spasial (Utami dkk., 2017).
Pengujian ini menggunakan uji analysis of variance (ANOVA) dengan hipotesis
sebagai berikut (Caraka & Yasin, 2017):
a. Hipotesis
Ho: By (uy, vi) = Bo(uy, vy) = -+ = By (uy, v) =0
(tidak ada perbedaan yang signifikan antara model regresi global dengan model
GWR dalam memodelkan data)
Hy:3B(uyvy) # 0,5 = 1,23,k
(terdapat perbedaan yang signifikan antara model regresi global dengan model
GWR dalam memodelkan data)
b. Taraf Signifikansi
a=5%

10
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c. Statistik Uji

g _JKRous — JKRawr/dfy (2.10)
M9 JKRgwr/dfy

dengan:
JKRys - jumlah kuadrat residual model regresi global
JKRswr - jumlah kuadrat residual model GWR
df; : derajat kebebasan model regresi global
df,: derajat kebebasan model GWR
d. Kiriteria Kesimpulan

Tolak Hy jika Fpeg = Fg,(ay, af,) dan sebaliknya terima H jika Fir g < Fy,caf,af,)

2.2.3.2 Uji Signifikansi Parameter Geographically Weighted Regression
Uji signifikansi parameter model adalah uji yang dilakukan untuk
mengetahui parameter-parameter yang berpengaruh signifikan terhadap variabel
respon secara parsial di setiap subjek pengamatan. Bentuk hipotesisnya adalah
sebagai berikut (Utari dkk., 2019):
a. Hipotesis
Ho: Bj(uy,v) = 0;j =1,2,3,... ,k
(tidak ada pengaruh variabel prediktor terhadap variabel respon dalam
memodelkan data)
Hy: Bi(u,vy) #0;j =1,23,... ,k
(terdapat minimal satu pengaruh variabel prediktor terhadap variabel respon
dalam memodelkan data)
b. Taraf Signifikansi
a=5%
c. Statistik Uji
_ Bj(ui' v;) (2.11)
 SEp

hit

dengan:

SER (wywp = /varﬁj(ui,vi)

T
C=XWu,v)X) ' X'W(u,v;)

11
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o2 = ?=1(Yi - ?i)z
P

e. Kiriteria kesimpulan

Tolak Hy jika |ty | = t%;dfz dan sebaliknya terima H, jika |tp;| < t%;dfz

2.3 Principal Component Analysis
Principal Component Analysis (PCA) merupakan salah satu metode
statistika yang bertujuan untuk mengatasi masalah multikolinearitas dengan
mentransformasi sebagian besar variabel asal yang saling berkorelasi satu dengan
yang lainnya menjadi satu set variabel baru yang lebih kecil, saling bebas dan tidak
berkorelasi lagi. Jadi, PCA digunakan untuk mereduksi data sehingga lebih mudah
dalam menginterpretasikan hasil analisis (Delsen dkk., 2017). Jika data dari
variabel-variabel prediktor pengamatan tidak semuanya menggunakan satuan
pengukuran yang sama maka perlu dilakukan standarisasi data terhadap variabel
tersebut sebagai berikut:
7., = =% (2.12)
Ok
dengan:
Xy; : variabel prediktor ke-k pada lokasi ke-i
X, mean variabel prediktor ke-k
oy, Standar deviasi variabel prediktor ke-k
Misalkan terdapat vektor random Z' = (Z,,Z,,Zs, ..., Z;) yang memiliki
matriks korelasi dengan nilai eigen 4, > 1, > 13 = -+ > 4, maka komponen
utama yang didefinisikan sebagai kombinasi linier dari Z variabel asal dengan
jumlah k buah variabel asal adalah sebagai berikut (Maubanu & Kartiko, 2018):
Py=eZ' =e1Z;+eZ,+ -+ e
P, =e3Z2' =e,Z,+eyZ,+ -+ ez (2.13)

PC3 = e3Z’ = 91321 + 92322 + e+ ek3Zk
PCk = ekZ’ = elkzl + eZkZZ + -+ ekak

Pembentukan komponen utama dapat dilakukan dengan menggunakan

matriks variansi kovariansi maupun matriks korelasi. Matriks variansi kovariansi

12



Universitas Hasanuddin

adalah matriks yang elemen-elemennya terdiri atas variansi dan kovariansi
sekumpulan variabel. Matriks variansi-kovariansi dari sampel dinotasikan dengan

S dan dapat dinyatakan sebagai berikut:

S11 S12 v Sk (2.14)
e
Sk Sk2 v Sk

Sedangkan, matriks korelasi sering digunakan untuk memperoleh nilai
kedekatan hubungan antar variabel pengamatan. Nilai kedekatan ini dapat
digunakan untuk melakukan beberapa pengujian dalam melihat kesesuaian dengan
nilai korelasi yang diperoleh dari analisis komponen utama. Matriks korelasi

dinotasikan dengan R dan dapat dinyatakan sebagai berikut (Kasim, 2021):

1 rmp o Tk (2.15)
R=|" 1 T
T T o 1

Nilai eigen atau eigen value adalah nilai yang menggambarkan seberapa
besar pengaruh suatu variabel terhadap pembentukan karakteristik yang dinotasikan
dengan A. Misal, terdapat matriks R berukuran k X k dan sebuah vektor tak nol yang
ditunjukkan oleh x yang disebut vektor eigen dari R, jika Rx adalah kelipatan skalar
dari x, maka dapat dinyatakan sebagai berikut:

Rx = Ax (2.16)
dengan A adalah suatu nilai atau sebuah skalar. Skalar A merupakan nilai eigen dan
x merupakan vektor eigen dari matriks R. A diperoleh berdasarkan matriks R, dari
persamaan (2.16) ditambahkan matriks identitas | ke dalam persamaan menjadi:

(R—ADx =0 (2.17)
Selanjutnya, diperlukan solusi tak nol dari persamaan (2.17) agar diperoleh nilai
eigen, maka diperoleh solusi tak nol sebagai berikut:
det(R—AI) =0 (2.18)
Persamaan (2.18) merupakan persamaan karakteristik dari matriks R. Apabila telah
diperoleh nilai A, maka vektor eigen dapat dihitung dengan mensubtitusikan nilai
eigen yang diperoleh ke persamaan (2.17).
Apabila nilai eigen lebih besar dari 1 maka dipertahankan dalam model,

sebaliknya jika nilai eigen lebih kecil dari 1 maka faktornya dikeluarkan dari model

13
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(Delsen dkk., 2017). Sedangkan, nilai pada vektor eigen memberikan gambaran
besarnya kontribusi masing- masing variabel pada kombinasi linier yang terbentuk.
Sehingga, dapat diketahui variabel yang dominan berpengaruh pada masing-masing
kombinasi linier.

Terdapat tiga cara yang bisa digunakan untuk mengetahui jumlah
komponen utama (principal component). Pertama, dengan melihat persentase
kumulatif variansi yang mampu menerangkan total variansi data sekitar 80%
keatas. Kedua, dengan melihat nilai eigen yang bernilai lebih dari 1. Terakhir,
dengan mengamati scree plot yang didasarkan pada pola penurunan yang tajam dari
scree plot. Penurunan yang tajam atau terlihat seperti patahan siku pada scree plot

menunjukkan bahwa terjadi perubahan nilai eigen yang besar.

2.4  Geographically Weighted Regression
2.4.1 Efek Spasial

Data spasial memuat suatu informasi lokasi yang memiliki ketergantungan
antar lokasi. Data spasial menandakan bahwa terdapat ketergantungan antara
pengukuran data dengan lokasi pengamatan atau sering disebut efek spasial. Efek
spasial dibedakan menjadi dua yaitu dependensi spasial dan keragaman spasial. Jika
terjadi dependensi spasial, maka penyelesaian dilakukan dengan pendekatan area.
Sebaliknya, jika terjadi keragaman spasial maka dapat diselesaikan dengan
menggunakan pendekatan titik (Fadlilah dkk., 2019).

Berdasarkan tipe data, pemodelan spasial dapat dibedakan menjadi
pemodelan dengan pendekatan titik dan pendekatan area. Pemodelan dengan jenis
pendekatan titik dapat menggunakan metode Geographically Weighted Regression
(GWR) jika data berdistribusi normal, Geographically Weighted Poisson
Regression (GWPR) jika data berdistribusi Poisson, dan Generalized Space Time
Autoregressive (GSTAR) jika data berupa data runtun waktu. Sebaliknya,
pemodelan dengan jenis pendekatan area dapat menggunakan metode Mixed
Regressive-Autoregressive atau Spatial Autoregressive Model (SAR), Spatial Error
Model (SEM), Spatial Autogressive Moving Average (SARMA), Spatial Durbin
Model (SDM), dan data panel (Lutfiani dkk., 2019).

14
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2.4.2 Heterogenitas Spasial
Heterogenitas spasial adalah kondisi apabila variabel prediktor memberikan
respon yang berbeda pada lokasi yang berbeda dalam satu wilayah pengamatan
(Tizona dkk., 2017). Metode yang sering digunakan untuk mendeteksi gejala
heterogenitas spasial pada model regresi adalah uji Breusch Pagan. Hipotesis yang
digunakan untuk menguji heterogenitas spasial adalah sebagai berikut:
f. Hipotesis
Hy:0f = 0} = -+ =02 = ¢? (tidak terdapat pengaruh variabel prediktor
terhadap variabel respon antar satu lokasi dengan lokasi lainnya)
H,:30? # % (terdapat minimal satu pengaruh variabel prediktor terhadap
variabel respon antar satu lokasi dengan lokasi lainnya)
g. Taraf Signifikansi
a=5%
h. Statistik Uji

BP = (%) f'z(Z’2)2'f (2.19)
dengan
fi= (1)

Z = matriks n X p + 1 dari pengamatan dengan menambahkan kolom pertama
berisi vektor 1
i. Kriteria Kesimpulan

. ) : . . )
Tolak H, jika BP = y (@p) dan sebaliknya terima H, jika BP < y (@p)

2.4.3 Geographically Weighted Regression

Geographically Weighted Regression (GWR) adalah pengembangan dari
model regresi global yang mempertimbangkan aspek lokasi (Marizal & Monalisa,
2022). Model GWR merupakan model regresi linier lokal yang menghasilkan
estimasi parameter model yang bersifat lokal untuk setiap titik atau lokasi data
tersebut dikumpulkan. Dalam model GWR, variabel respon diprediksi dengan
variabel prediktor yang masing-masing koefisien regresinya bergantung pada lokasi
pengamatan (Fadli dkk., 2018). Untuk n pengamatan dengan k variabel prediktor
maka model GWR dapat ditulis sebagai berikut (Caraka & Yasin, 2017):
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k (2.20)
Vi = Bo(uy,vi) + Z Bi(u, vy) xi; + ¢
j=1
dengan
Vi : variabel respon pada pengamatan ke-i
Bo(u;, v;) : parameter intersep pada titik koordinat (latitude dan longitude)
pengamatan ke-i

ﬁj(ui, v;) : parameter koefisien regresi pada titik koordinat pengamatan ke-i
Xij : variabel prediktor ke-j pada pengamatan ke-i
& : residual pada pengamatan ke-i

2.4.4 Matriks Pembobot Spasial

Matriks pembobot spasial adalah matriks diagonal yang digunakan untuk
mengetahui kedekatan atau hubungan spasial antar lokasi pengamatan (Wardani
dkk., 2018). Pembobot bergantung pada jarak antar titik lokasi pengamatan.
Elemen-elemen pada matriks diagonal merupakan fungsi pembobot dari setiap titik
lokasi pengamatan. Matriks pembobot berfungsi untuk menentukan atau menaksir
parameter yang berbeda pada setiap titik lokasi pengamatan (Lutfiani dkk., 2019).
Pembentukan matriks pembobot spasial diperoleh dari perhitungan jarak Euclidean
antara lokasi yang didasarkan pada derajat latitude dan longitude dengan rumus

jarak Euclidean antara lokasi ke-i dan ke-j sebagai berikut (Yulianti dkk., 2022):

dij = \/(ul - uj)z + (v; — vj)z (2.21)

Fungsi pembobot kernel dapat digunakan untuk menentukan matriks

pembobot pada setiap lokasi pengamatan. Terdapat dua jenis fungsi kernel yaitu
fungsi adaptive kernel dan fungsi fixed kernel. Selain itu, terdapat tiga jenis
pembobot untuk setiap fungsi kernel yaitu pembobot gaussian, bisquare dan
tricube (Aliu dkk., 2022). Perbedaan antara fungsi adaptive kernel dan fixed kernel
adalah fungsi adaptive kernel memiliki bandwidth yang berbeda untuk setiap titik
lokasi pengamatan sedangkan fungsi fixed kernel memiliki bandwidth yang sama
pada setiap titik lokasi pengamatan. Hal ini dikarenakan kemampuan fungsi
adaptive kernel yang dapat disesuaikan dengan kondisi titik-titik pengamatan
(Tizona dkk., 2017). Persamaan fungsi pembobot kernel adalah sebagai berikut
(Hapsery & Trishnanti, 2021):
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1. Adaptive gaussian kernel
1d\] @2
Wij = exp —3 h’_l ;L] =12,...,n; 0 # ]
2. Fixed gaussian kernel
1/dy\? (2.23)
Wij = exp —E T
3. Adaptive bisquare kernel
2
1/d;j : ikad. <h (2:24)
Wij= 2 hi Jika ="
0 ,jika dl] > hi
4. Fixed bisquare kernel
2
1/d;j : ikad. <h (2.25)
Wij = 2\ h JHRA Gij =
0 ,jika dU >h
5. Adaptive tricube kernel
3
1/d;j ’ ikad: <h (2.26)
Wij= 2 hi Jued b="
0 ,jika dl] > hi
6. Fixed tricube kernel
3
1/d;j ’ ikad. <Hh (227)
Wij = 2\ h J A Gij =
0 ,jika dU > h
dengan:
d;j - jarak Euclidean antara lokasi amatan i dengan lokasi j
h; - lebar bandwidth pada lokasi pengamatan ke-i

2.45 Bandwidth

Pengertian bandwidth secara teoritis merupakan lingkaran dengan radius

dari titik pusat lokasi yang digunakan sebagai dasar dalam menentukan bobot setiap

pengamatan terhadap model regresi. Titik pengamatan yang terletak di dalam radius

lingkaran masih dianggap berpengaruh terhadap model pada lokasi tersebut
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sehingga akan diberi bobot sesuai fungsi yang digunakan (Fadli dkk., 2018).
Bandwidth (h) berfungsi sebagai pengontrol keseimbangan antar kemulusan
(smoothing) dan kesesuaian fungsi terhadap data. Nilai bandwidth yang sangat kecil
menandakan semakin sedikit pengamatan yang berada dalam radius sehingga
menyebabkan variansi yang diperoleh semakin besar dan model yang diperoleh
akan sangat kasar (under smoothing). Sebaliknya, nilai bandwidth yang besar
menandakan semakin banyak pengamatan yang berada dalam radius sehingga
mengakibatkan bias yang semakin besar dan model yang diperoleh sangat mulus
(over smoothing). Pemilihan bandwidth sangat penting agar estimator yang
diperoleh juga optimal (Tizona dkk., 2017). Salah satu cara yang digunakan untuk
memperoleh bandwidth optimum yaitu dengan menghitung nilai Cross Validation

(CV) yang secara matematis didefinisikan sebagai berikut:

V=" (n=Fu®) (229)

dengan y.;(h) adalah nilai estimasi y; (fitting value) saat pengamatan di lokasi
(u;, v;) dihilangkan dari proses estimasi. Nilai bandwidth optimum diperoleh dari

nilai CV yang paling minimum (Caraka & Yasin, 2017).

2.4.6 Estimasi Parameter Model Geographically Weighted Regression
Estimasi parameter B(u;, v;) pada lokasi ke-i dapat dilakukan dengan
menggunakan salah satu metode yaitu Weighted Least Square (WLS). Metode
WLS merupakan bentuk pengembangan dari metode Ordinary Least Square (OLS)
yang meminimumkan jumlah kuadrat residual hanya saja pada metode WLS perlu
memberikan pembobot yang berbeda pada setiap lokasi pengamatan (Caraka &
Yasin, 2017). Misalkan pembobot untuk setiap lokasi ke-i adalah w;(u;, v;) dengan
i =1,2,..,n, maka parameter lokasi (u;,v;) diestimasi dengan menambahkan

pembobot dan meminimumkan jumlah kuadrat residual berikut:
Yoy wi g, vp) €2 = X0y wi(u, vp) (v — Bo(us v) — (2.29)

2
211::1 Bi(w;, Vi)xik)
Bentuk estimasi parameter model GWR untuk setiap lokasi pengamatan adalah:

B(u,v) = X'W(u;, v)X) X' W (u;, v)y (2.30)
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Misalkan x; = (1, x;1, X2, ..., Xjx) Merupakan elemen baris ke-i pada
matriks X dan B(u;, v;) adalah vektor estimasi parameter model GWR pada lokasi
(u;, v;), maka diperoleh estimasi model GWR untuk setiap lokasi pengamatan
sebagai berikut:

Vi = x;. B(u;, vy)
Vi = xp. (X'W(u, v)X) T X'W(u, v,)y (2.31)

2.4.7 Penentuan Kebaikan Model

Penentuan kebaikan model bertujuan untuk mendapatkan model yang
terbaik dalam menggambarkan kondisi variabel yang dianalisis (Erdkhadifa, 2021).
Adapun metode yang digunakan untuk mendapatkan model terbaik, diantaranya
dengan nilai AIC dan BIC.
2.4.7.1 Akaike Information Criterion

Uji Akaike Information Criterion (AIC) adalah metode yang digunakan
untuk mengevaluasi kualitas model dengan menggunakan pendekatan model
selection yang ditemukan oleh Hirotsugu Akaike. AIC memberikan nilai skor pada
setiap model yang memperhitungkan seberapa baik model cocok dengan data yang
digunakan. Model dengan nilai AIC terkecil menandakan bahwa model tersebut
merupakan model terbaik diantara model lainnya. Secara matematis, AIC dapat
dituliskan sebagai berikut (Agustini dkk., 2018):

AIC = —21ogL() + 2k (2.32)
dengan:
log L(0) - log-Likelihood pada titik maksimum dari model
k : jumlah parameter

2.4.7.2 Bayesian Information Criterion

Uji Bayesian Information Criterion (BIC) adalah metode yang umum
digunakan untuk mengevaluasi kualitas model selain metode AIC. Dalam BIC,
model-model yang diuji dibandingkan dengan memperhitungkan nilai Likelihood
data dan jumlah parameter dalam model. Model dengan jumlah parameter yang
lebih sedikit akan diberikan preferensi dibanding model dengan jumlah parameter

yang lebih banyak. Model dengan nilai BIC terkecil menandakan bahwa model
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tersebut merupakan model terbaik diantara model lainnya. Secara matematis, BIC

dapat dituliskan sebagai berikut:

BIC = -2 logL(@) +log(n) k (2.33)
dengan:
log L(0)  log-Likelihood pada titik maksimum dari model
n : jJumlah pengamatan

: jumlah parameter

2.5  Geographically Weighted Regression Principal Component Analysis

Geographically Weighted Regression Principal Component Analysis
(GWRPCA) merupakan inovasi penggabungan metode GWR dan PCA. Pertama,
apabila terdapat gejala multikolinearitas pada model maka dilakukan analisis PCA
dengan mereduksi variabel prediktor yang saling berkorelasi. Lalu, metode GWR
dilakukan jika terdeteksi bahwa model mengalami heterogenitas spasial sehingga
terdapat perbedaan karakteristik suatu wilayah dengan wilayah lainnya. Model
GWRPCA dapat dinyatakan sebagai berikut (Sari dkk., 2016):

L (2.34)
Vi = Bo(uy,v) + Z B;i(u;, vy) Peij + &
j=1
dengan:
Vi - variabel respon pada pengamatan ke-i
Bo(u;, v;) . parameter intersep pada titik koordinat (latitude dan longitude)
pengamatan ke-i

Bi(u;,v;) - parameter koefisien regresi pada titik koordinat pengamatan ke-i
Pej : variabel komponen utama ke-j pada pengamatan ke-i
& - residual pada pengamatan ke-i

2.6  Angka Kematian Bayi

Kematian bayi adalah kejadian kematian yang terjadi pada rentang waktu
setelah bayi lahir sampai bayi belum berusia tepat satu tahun. Terdapat banyak
faktor yang menjadi penyebab kematian bayi. Secara garis besar, kematian bayi
dibedakan menjadi dua menurut sisi penyebabnya yaitu endogen dan eksogen.
Kematian bayi endogen atau secara umum disebut kematian neonatal merupakan

kejadian kematian bayi yang terjadi pada bulan pertama sejak dilahirkan, hal ini
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umumnya disebabkan dari faktor-faktor yang dibawa anak sejak lahir atau
diperoleh dari orang tua selama kehamilan. Sebaliknya, kematian bayi eksogen atau
secara umum disebut kematian post neonatal merupakan kejadian kematian bayi
yang terjadi saat bayi berusia lebih dari satu bulan hingga menjelang usia satu
tahun, kematian eksogen umumnya disebabkan oleh faktor-faktor yang
berhubungan dengan pengaruh lingkungan luar (Hajarisman dkk., 2013).

Tingkat kesehatan biasanya diukur dari angka kematian bayi dan angka
harapan hidup. Tingginya angka kematian bayi merupakan indikator rendahnya
kesehatan lingkungan dan masyarakat. Angka Kematian Bayi (AKB) adalah
banyaknya kematian bayi sebelum mencapai umur 1 tahun per 1000 kelahiran
hidup pada periode waktu yang sama (Prahutama dkk., 2017). Angka kematian bayi
secara matematis dituliskan sebagai berikut:

__jumlah kematian bayi

AKB x 1000

~ jumlah kelahiran bayi

Beberapa faktor endogen diduga bisa mempengaruhi naik turunnya
kematian bayi seperti pemberian Tablet Tambah Darah (TTD) kepada ibu hamil
dan persalinan yang ditolong tenaga kesehatan. Suplementasi zat besi berupa Tablet
Tambah Darah (TTD) dapat membantu mencegah atau mengobati anemia pada ibu
hamil. Anemia pada ibu hamil dapat berdampak negatif pada pertumbuhan dan
perkembangan bayi serta meningkatkan risiko komplikasi selama kehamilan,
persalinan, dan pasca persalinan (Millah, 2019) .

Sedangkan, tenaga kesehatan yang terlatih memiliki pengetahuan dan
keahlian untuk mengidentifikasi dan mengatasi masalah yang mungkin timbul
selama persalinan. Mereka mampu memberikan perawatan yang sesuai dan segera
dalam menghadapi keadaan darurat seperti perdarahan pasca persalinan, asfiksia
neonatal (masalah pernapasan pada bayi yang baru lahir), dan masalah serius
lainnya yang dapat mengancam nyawa bayi (Wahyuni dkk., 2022).

Adapun beberapa faktor eksogen yang diduga bisa mempengaruhi naik
turunnya kematian bayi seperti pemberian ASI eksklusif dan pemberian vitamin A
kepada bayi. ASI adalah sumber makanan yang paling sesuai dan lengkap untuk
bayi. ASI mengandung nutrisi yang tepat dan proporsi yang sesuai untuk
mendukung pertumbuhan dan perkembangan optimal bayi. Bayi yang diberi ASI
eksklusif memiliki risiko yang lebih rendah untuk mengalami kekurangan gizi dan
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masalah pertumbuhan yang dapat berkontribusi pada angka kematian bayi (Fitri &
Shofiya, 2020).

Sedangkan, pemberian vitamin A kepada bayi secara rutin dapat mencegah
defisiensi vitamin A dan masalah kesehatan terkait, sehingga mengurangi risiko
kematian bayi (Mastin & Roosita, 2015). Bayi yang mengalami kekurangan vitamin
A dapat mengalami gangguan pertumbuhan, masalah penglihatan, dan
meningkatkan risiko terjadinya infeksi. Selain itu, vitamin A telah terbukti efektif
dalam mengurangi risiko penyakit infeksi serius pada bayi, seperti pneumonia dan
diare berat.

Angka kematian bayi merupakan salah satu indikator penting dalam
menentukan tingkat derajat kesehatan masyarakat dan keberhasilan pembangunan
suatu daerah. Berbagai upaya yang dilakukan untuk menurunkan AKB dan dinilai
mempunyai dampak yang cukup bagus seperti mengupayakan persalinan dilakukan
oleh tenaga kesehatan di fasilitas kesehatan serta menjamin tersedianya pelayanan

kesehatan sesuai standar pada kunjungan bayi baru lahir (Lengkong dkk., 2020).
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