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ABSTRAK

Geographically Weighted Logistic Regression (GWLR) merupakan data spasial yang
memiiki variabel respon berdistribusi Bernoulli. Dalam pengaplikasian model GWLR
terkadang ditemukan adanya multikolinearitas pada data pengamatan.
Multikolinearitas yang tidak teratasi pada data spasial dapat mempengaruhi
interpretasi koefisien regresi sehingga untuk mengatasi hal tersebut digunakan model
Geographically Weighted Logistic Regression Principal Component Analysis
(GWLRPCA) dengan gabungan PCA sebagai metode untuk mengatasi masalah
multikolinearitas. Tujuan penelitian ini untuk mengetahui estimasi parameter model
GWLRPCA serta memodelkan GWLRPCA pada data Indeks Pembangunan
Kesehatan Masyarakat (IPKM) di Provinsi Sulawesi Selatan Tahun 2018. Pada
penelitian ini, estimasi parameter dilakukan menggunakan maximum likelihood
estimation dengan algoritma fisher scoring. Hasil penelitian menunjukkan variabel
yang memberikan pengaruh signifikan terhadap peningkatan probabilitas IPKM
Kabupaten/Kota masuk kategori diatas rata-rata nasional adalah cakupan kepemilikan
JPK dan akses sanitasi. Secara keseluruhan tingkat akurasi model GWLRPCA dalam
mengklasifikasikan IPKM Kabupaten/Kota terhadap IPKM Nasional adalah sebesar
79,17%. Terdapat 22 kabupaten/kota di Provinsi Sulawesi Selatan yang signifikan
berpengaruh secara lokal terhadap IPKM Nasional.

Kata Kunci: GWLRPCA, IPKM, MLE, Fisher Scoring, Fixed Gaussian Kernel
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ABSTRACT

Geographically Weighted Logistic Regression (GWLR) is spatial data that has a
Bernoulli distribution of response variables. In the application of the GWLR model, it
is sometimes found that there is multicollinearity in the observation data. Unresolved
multicollinearity can affect the interpretation of the regression coefficients, so to
overcome this problem, the Geographically Weighted Logistic Regression Principal
Component Analysis (GWLRPCA) model with a combination of PCA is used as a
method to overcome the multicollinearity problem. The purpose of this study is to
determine the parameter estimation of the GWLRPCA model and to model the
GWLRPCA on the Public Health Development Index (IPKM) data in South Sulawesi
Province in 2018. In this study, parameter estimation is carried out using maximum
likelihood estimation with fisher scoring algorithm. The results showed that the
variables that had a significant effect on increasing the probability of Regency/City
IPKM entering the category above the national average were the coverage of JPK
ownership and access to sanitation. Overall, the level of accuracy of the GWLRPCA
model in classifying the Regency/City IPKM against the National IPKM is 79.17%.
There are 22 districts/cities in South Sulawesi Province which have a significant local
influence on the National IPKM.

Keywords: GWLRPCA, IPKM, MLE, Fisher Scoring, Fixed Gaussian Kernel
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Salah satu indikator kemajuan suatu negara adalah tercapainya
pembangunan kesejahteraan bagi masyarakat diberbagai aspek bidang sosial,
pertahanan, kelembagaan, politik, pendidikan dan teknologi, serta infrastruktur
dan kesehatan (Alexander, 1994). Kesehatan sebagai salah satu faktor yang
berperan penting dalam investasi pembangunan sumber daya manusia berkualitas.
Indeks yang dapat mengukur pembangunan kesehatan diperlukan guna
menjabarkan derajat kesehatan dengan baik. Salah satu indeks yang dimaksud
adalah Indeks Pembangunan Kesehatan Masyarakat (IPKM). IPKM bermanfaat
untuk menentukan peringkat kabupaten/kota dalam mencapai keberhasilan
pembangunan kesehatan masyarakat dan sebagai rujukan dalam menentukan
prioritas bantuan daerah, sehingga terwujudnya derajat kesehatan masyarakat
yang merata dan tepat sasaran (Fathurrahman, 2019).

IPKM Indonesia mengalami peningkatan dari tahun 2013 sebesar 0.5404
menjadi 0.6087 di tahun 2018 (Kemenkes, 2019). Provinsi Bali menempati
peringkat tertinggi IPKM, sebaliknya peringkat terendah adalah Provinsi Papua
yang sebelumnya juga tidak mengalami peningkatan, sementara dilansir dari
laman tekape.co untuk IPKM Provinsi Sulawesi Selatan berada di peringkat ke-
16. Dilansir dari laman info publik, Kepala Badan Litbangkes Kemenkes, dr
Siswanto, MHP., DTM mengatakan meskipun IPKM Indonesia mengalami
peningkatan, namun kesenjangan nilai IPKM kabupaten/kota masih bervariasi
antar provinsi, sehingga tetap perlu intervensi semua pihak.

Geographically Weighted Logistic Regression (GWLR) merupakan
pengembangan dari Geographically Weighted Regression (GWR) dengan model
regresi logistik yang berdistribusi Bernoulli. Model GWLR merupakan bentuk
lokal dari regresi logistik yang memperhatikan faktor geografis suatu wilayah
sehingga mampu menangkap karakteristik dari masing-masing lokasi (Kurnia,
2011). Estimasi parameter model GWLR dilakukan pada setiap lokasi
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pengamatan dan menggunakan pembobot spasial yang ditentukan menggunakan
fungsi pembobot. Fungsi pembobot merupakan fungsi jarak antar lokasi
pengamatan dan bergantung pada bandwidth. Hasil nilai fungsi pembobot akan
mewakili letak observasi satu dengan observasi lainnya.

Dalam pengaplikasian model GWLR terkadang ditemukan adanya
multikolinearitas pada data pengamatan. Multikolinearitas adalah suatu keadaan
adanya hubungan linier atau korelasi yang tinggi antara variabel prediktor di
setiap lokasi pengamatan. Multikolinearitas yang tidak teratasi dapat
mempengaruhi interpretasi koefisien regresi sehingga memungkinkan terjadi
kesalahan pengambilan keputusan serta estimasi parameter menjadi tidak
konsisten. Terdapat beberapa metode yang bisa digunakan dalam mengatasi
multikolinearitas pada model GWLR tanpa penghapusan variabel prediktor yaitu
Principal Component Analysis (PCA), Partial Least Square (PLS), Lasso, dan
Ridge (Fitriyaningsih & Sutikno, 2015).

Penelitian ini akan menggunakan Principal Component Analysis (PCA)
dalam mengatasi multikolinearitas. PCA merupakan salah satu teknik statistika
untuk mengatasi gejala multikolinearitas dengan mentransformasikan variabel
bebas yang saling berkorelasi menjadi variabel baru yang tidak berkorelasi. PCA
menjelaskan struktur varians kovarians dari sekumpulan variabel baru yang saling
bebas dan merupakan kombinasi linear dari variabel asli. Banyaknya komponen
utama atau variabel baru yang terbentuk sama dengan banyaknya variabel asli.

Beberapa penelitian yang telah menggunakan model Geographically
Weighted Logistic Regression (GWLR) pada data yang mengalami
multikolinearitas antara lain oleh Yunus (2016) melakukan estimasi parameter
model GWLR pada data yang mengandung multikolinieritas menggunakan
Partial Least Square (PLS), dan Reski Amalah (2020) juga melakukan pemodelan
Geographically Weighted Logistic Regression menggunakan metode Rigde.
Berdasarkan sumber referensi yang telah ditelusuri, peneliti menyadari bahwa
belum ditemukan pemodelan Geographically Weighted Logistic Regression
menggunakan Principal Component Analysis (PCA) dalam mengatasi

mutikolinearitas data, sehingga peneliti tertarik untuk mengkaji hal tersebut



Universitas Hasanuddin

dengan mengambil judul “Estimasi Parameter Geographically Weighted Logistic
Regression Principal Component Analysis dengan Maksimum Likelihood”
menggunakan data Indeks Pembangunan Kesehatan Masyarakat (IPKM) Provinsi

Sulawesi Selatan Tahun 2018.

1.2 Rumusan Masalah
1. Bagaimana estimasi parameter model Geographically Weighted Logistic
Regression Principal Component Analysis dengan maksimum likelihood?
2. Bagaimana pemodelan Geographically Weighted Logistic Regression
Principal Component Analysis dengan maksimum likelihood pada data
Indeks Pembangunan Kesehatan Masyarakat di Provinsi Sulawesi Selatan
Tahun 2018?

1.3 Batasan Masalah

Adapun batasan masalah pada penelitian ini yaitu menggunakan metode
Maximum Likelihood Estimation (MLE) dan iterasi fisher scoring dalam
mengestimasi parameter model Geographically Weighted Logistic Regression
Principal Component Analysis (GWLRPCA).

1.4 Tujuan Penelitian

1. Untuk mengestimasi parameter model Geographically Weighted Logistic
Regression Principal Component Analysis dengan maksimum likelihood.

2. Untuk memodelkan Geographically Weighted Logistic Regression
Principal Component Analysis dengan maksimum likelihood pada data
Indeks Pembangunan Kesehatan Masyarakat di Provinsi Sulawesi Selatan
Tahun 2018?

1.5 Manfaat Penelitian

Manfaat dalam penelitian ini diharapkan dapat menambah pemahaman
teoritis serta praktis bagi peneliti dan pembaca terkait pemodelan Geographically
Weighted Logistic Regression Principal Component Analysis pada data Indeks
Pembangunan Kesehatan Masyarakat (IPKM) di Provinsi Sulawesi Selatan Tahun
2018. Hasil analisis data IPKM Tahun 2018 Provinsi Sulawesi Selatan diharapkan
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dapat menjadi bahan informatif dan advokasi ke pemerintahan terkhusus
pemerintah provinsi maupun kabupaten/kota agar terpacu memperbaiki sumber
daya melalui prioritas program kesehatan dan alokasi dana bantuan kesehatan dari

pusat ke provinsi atau kabupaten/kota.
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BAB I1
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Regresi Logistik

Regresi logistik adalah analisis yang digunakan untuk data respon
berkategori yang hanya memiliki dua kemungkinan nilai (dikotomus) misalnya
ya/tidak atau sukses/gagal. Regresi logistik termasuk dalam model linier
diperumum atau Generalized Linier Models (GLM). GLM merupakan
pengembangan dari model linier klasik yang mengasumsikan variabel respon
tidak harus mengikuti distribusi normal tetapi bisa termasuk dalam distribusi
keluarga eksponensial (Pradita, 2011). Hasil pengamatan variabel acak Y respon
hanya mempunyai dua kategori yaitu O dan 1, sehingga mengikuti distribusi

Bernoulli. Adapun distribusi peluang regresi logistik dirumuskan sebagai berikut:
PY=y)=n’(1-m7;y=01

Dalam regresi logistik, variabel respon Y dituliskan sebagai y = m(x) +
g, dengan € mempunyai salah satu dari kemungkinan dua nilai, yaitu apabila nilai
y =1 maka ¢ = 1 — m(x) dengan peluang m(x) dan jika y = 0 maka
e = —m(x)dengan peluang 1 — m(x). Menurut Agresti (2002), fungsi
kepadatan peluang untuk Y dengan parameter (x) dapat dilihat pada persamaan
berikut:

f») = [@@) (1 - m@)¥,y=0,1 (2.1)

Menurut Hosmer & Lemashow (2000), model regresi logistik biner dapat dilihat
pada persamaan berikut:

exp(Bo+PB1x1+ Baxz++PBrxy)
1+ exp(Bo+f1X1+ Baxo+ - +Bix)

ﬂ(x) = LBTX) (22)

1+ exp(BTx)

w(x) =

Dengan x = (1,x4,%5,...,x,)" dan BT = (B, B1, Bz, -, Br) Serta B, merupakan
konstanta dan g; koefisien regresi logistik untuk variabel prediktor ke-j, dengan

j=1,2 ..k
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Pada regresi logistik, m(x) adalah fungsi nonlinear sehingga untuk
mempermudah pendugaan parameter, maka m(x) ditransformasi menggunakan

transformasi logit, sehingga diperoleh (Hosmer & Lemeshow, 2000):

9(0) =1In(ZE) = By + fuxy + foxs + -+ i (23)

1-1(x)

Maka model regresi logistik dapat dituliskan dalam bentuk persamaan berikut ini:

_ _expg(®)
T[(x) o 1+exp g(x) (2'4)

2.2 Maximum Likelihood Estimation

Estimasi parameter regresi logistik dilakukan dengan menggunakan metode
Maximum Likelihood Estimation (MLE). Prinsip dari MLE adalah menemukan
penduga B dengan memaksimumkan fungsi likelihood kemudian disamakan
dengan nol. Langkah pertama yang dilakukan yaitu membentuk fungsi likelihood,
dapat dilihat pada persamaan sebagai berikut:

[(B) = liza f ) = [TiZa m(x)”i(1 — ()" (2.5)

Untuk mempermudah perhitungan, maka fungsi likelihood dimaksimumkan dalam
bentuk In [(B), dapat dituliskan sebagai berikut:

Inl(B) =In ([TiL, m(x)i(1 — m(x;))'™9)
Ini(B) = YXitilyilnn(x;) + (1 — y) In(1 — m(x;) ]
ni(B) = Yio(Xiey Vixu) B — XieyIn{1 + exp(Bo + Xioo; Brxir)}

Untuk mendapatkan fungsi likelihood yang dimaksimumkan dalam bentuk
InI(B), selanjutnya menurunkan Inl(B) tersebut terhadap pB; dan hasil dari
turunan tersebut disamakan dengan nol, sehingga dapat dinyatakan dalam bentuk

persamaan berikut:

0 Inl(B) _ azzzo(Z?zl ViXi) Br — ?:1111{1 + eXP(ﬁo + Zizl ﬁkxik)}
ap; aB;

= ?:1 YiXik — Z?:l Xip T(x;) =0
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p ;
= v (i - g e i) ) 26)

1+ exp(Bo+ ko, BrXik)

Dari turunan pertama fungsi In likelihood akan diperoleh turunan kedua fungsi In

likelihood pada persamaan berikut ini:

2 miB) _ _ S xik(exp(Bo+ Thoy Brxik))
0B? t=1k (1+ exp(Bo+ Zizlﬁkxik))z
82 In1(B)
opr, ol w(x) (1 — m(x)) (2.7)

Pada persamaan (2.7) dapat dinyatakan dalam bentuk matriks sebagai berikut:

9% Inl(p)

= —X"TWX =0
B2,

Keterangan:

W = diag (n(xl)(l — n(xl)), n(xz)(l — n(xz)), . n(xl-)(l — n(xl-)))
Selanjutnya, karena hasil dari turunan parsial bersifat nonlinier, maka
proses perhitungan Maximum Likelihood Estimation (MLE) dapat diestimasi
menggunakan pendekatan numerik yaitu metode fisher scoring (Agresti, 2002).
Menurut Smyth (2002), fisher-scoring adalah salah satu bentuk pengembangan
dari metode Newton-Raphson dengan mengganti matriks Hessian dengan
IO(B®). Adapun bentuk penduga parameter menggunakan metode fisher

scoring adalah sebagai berikut:

Bl = BO +[O-1(p1O)§O(B®) (2.8)
Keterangan:
Bt dan B®: Vektor untuk B pada iterasi ke-t dan ke-t + 1

1O-1(B®)  : Matriks dari turunan kedua In-likelihood terhadap g
SO(B®)  :Vektor gradien dari turunan pertama In-likelihood terhadap 5®

Iterasi tersebut berhenti pada saat keadaan konvergen yaitu:

” ﬁt+1 _ ﬂ(t)” < ¢

Dengan ¢ adalah nilai bilangan positif kecil yaitu e = 0,001.
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2.3 Pengujian Heterogenitas Spasial

Adanya perbedaan karakteristik di setiap lokasi pengamatan tetapi memiliki
hubungan yang cukup erat antar data spasial disebut efek spasial. Efek spasial
yang terjadi antar wilayah pengamatan terdiri dari efek spasial tipe wilayah
(autokorelasi spasial) dan efek spasial titik (heterogenitas spasial) (Anselin, 1992).
Pada efek spasial titik, heterogenitas spasial terjadi akibat adanya perbedaan
pengaruh variabel prediktor terhadap variabel respon antara satu wilayah dengan
wilayah lainnya sehingga menghasilkan parameter regresi yang berbeda-beda di
setiap lokasi pengamatan. Heterogenitas spasial dapat diuji menggunakan rumus
Breusch-Pagan (BP) dengan hipotesis sebagai berikut:
Hy, :0?= 07 == 02 = o? (Tidak terdapat heterogenitas spasial)
H, :minimal ada satu ¢ # o2 (Terdapat heterogenitas spasial)
Statistik uji:

BP = - fTZ(Z72) 2" f~x> (2.9)
Elemen vektor f adalah
ef
fi=—5-1

Keterangan:
Z : Matriks dengan elemen vektor yang sudah dinormal standarkan untuk setiap
pengamatan.
e; :Residual OLS untuk pengamatan ke-i
a2 :Ragam galat e;
Kriteria keputusan adalah tolak H, jika BP > xZ.,. Dengan p adalah
jumlah prediktor sehingga dapat disimpulkan bahwa terdapat heterogenitas

spasial.

2.4  Multikolinearitas

Istilah multikolinearitas digunakan pertama kali oleh Ragner Frisch pada
tahun 1934, menyatakan bahwa multikolinearitas terjadi jika terdapat hubungan
linier atau korelasi yang tinggi antara variabel prediktor dari model regresi.
Multikolinearitas yang tidak teratasi dapat mempengaruhi interpretasi koefisien
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regresi sehingga memungkinkan terjadi kesalahan pengambilan keputusan serta
pengujian signifikansi parsial menjadi tidak signifikan (Yan dan Su, 2009). Salah
satu cara untuk mengecek multikolinieritas yaitu dengan melihat nilai Variance
Inflation Factor (VIF). Nilai VIF dapat dinyatakan dalam persamaan berikut (Yan
dan Su, 2009):

VIF, = (2.10)

2
1-RZ

Dengan RZ merupakan koefisien determinasi antara x, dengan variabel prediktor
lainnya pada persamaan regresi. Apabila nilai VIF > 10, maka dapat disimpulkan

bahwa data mengalami multikolinearitas (Gujarati, 2004).

2.5 Uji Asumsi Komponen Utama

Dalam penerapan analisis komponen utama terdapat asumsi yang harus
dipenuhi berupa asumsi kecukupan data menggunakan uji Kaiser-Meyer-Olkin
(KMO) dan asumsi korelasi multivariat menggunakan Bartlett Test of Sphericity
(BTS) (Bilson, 2005). Tujuan pengujian KMO untuk melihat kecukupan sampel
yang dianalisis dengan membandingkan besarnya koefisien korelasi dan koefisien
korelasi parsial. Apabila nilai KMO berada diantara 0,5 sampai 1 maka dapat
disimpulkan data yang digunakan dapat diselesaikan menggunakan analisis
komponen utama (Delsen dkk, 2017). Adapun bentuk hipotesis KMO adalah
sebagai berikut:
H, : Ukuran data cukup untuk analisis komponen utama
H; : Ukuran data tidak cukup untuk analisis komponen utama
Statistik Uji:

P yP 2
21=1Z]=1r11 -, i = 1’2’3 .o dan] = 1’2’3 e, P (211)

p p 2 p p
2i=12j=1rij+zi=1zj=1 @ij

KMO =

Dengan rl%- adalah koefisien korelasi antara variabel i dan j, al-zj adalah koefisien
korelasi parsial antara variabel i dan j. Kriteria keputusan adalah terima H,
apabila nilai KMO lebih besar dari 0,5.

Pengujian BTS bertujuan untuk mengetahui korelasi antar variabel

prediktor. Adapun bentuk hipotesis BTS adalah sebagai berikut:
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H, : Tidak terdapat korelasi antar variabel prediktor
H, : Terdapat korelasi antar variabel prediktor
Statistik Uji:
2*(B) = —|[(n— 1) =2(2p+5)|xmIR] (2.12)
Keterangan:
R : Matriks korelasi dari masing-masing variabel prediktor
n :Jumlah pengamatan
p :Jumlah variabel prediktor
Kriteria keputusan:

H, : diterima jika y?(B) < )((Zp(p_l).a)
E@-D),
H, : ditolak jika y?(B) = X(Zp(p_l)_a)

2.6  Standarisasi Data

Standarisasi data adalah bentuk mentransformasikan variabel asal (X) ke
angka baku (Z) (Suritman, 2020). Standarisasi data digunakan untuk
menghilangkan kondisi buruk yang tidak menguntungkan akibat adanya
multikolinearitas dalam data. Adapun rumus standarisasi data adalah sebagai
berikut (Mariana, 2013):

i = Xpi=Xp (2.13)

Op

Z

Dengan X,,; adalah variabel respon ke-p pada lokasi ke-i, )?p adalah rata-rata

variabel respon ke-p, dan o,, adalah standar deviasi variabel respon ke-p.

2.7 Matriks Varians Kovarians dan Matriks Korelasi

Matriks varians kovarians dari sampel disimbolkan dengan X atau S, vektor
mean sampel dari matriks varians kovarians dapat diperoleh dengan cara sebagai
berikut (Anton, 2001):

S=— (e — %) (x5 — fj)T ji=12,...k

n-1

10
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X1i = X1
_ 1 n X2i — X2 = = _ =
= -1 &i=1 : (X1 — X1 Xpp— Xz e X — Xi)
Xpi — X
n (= %) n (i X2)0ai- %) n (1= %) (k= %)
=1 51 =1 n—-1 =1 n—1
n (2= %) (xyi— X1) n (= %) n (2= X2) (Xki— Xpe)
= =1 n—-1 =1 n—-1 =1 n—-1
n (ki= X (X1i— %1) n (= X (X2i— X2) n  (ki= %)?
L1=1 n-1 i=1 n-1 =1 5
S11 S12 - S1k
S S o Sok
s= |72 % ) (2.14)
Sk1  Sk2 .. Skk

Adapun matriks korelasi (R) digunakan untuk mengukur Kkeeratan
hubungan linear antara variabel yang dinyatakan dalam varians s;; dan kovarians
s;j yaitu sebagai berikut:

Sij
Vsl

Matris korelasi adalah matriks simetri berukuran k X k yang dapat

R =

dinyatakan dalam persamaan sebagai berikut:

S11 S12 Sl—k\
Viven Vel Vsnow
S21 S22 S2k

R = VS22vVS11 VS22VS22 VSZZ\/Skkl

Sk-l Sk'z Skk
1 pip = Pik
R=|P2 1 Pfk (2.15)
Pr1 Prz . 1

2.8 Nilai Eigen dan Vektor Eigen
Nilai eigen adalah nilai karakteristik dari suatu matriks berukuran n X n

sementara vektor eigen adalah vektor kolom bukan nol yang bila dikalikan dengan

11
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suatu matriks berukuran n x n akan menghasilkan vektor lain yang berupa
kelipatan dari vektor eigen itu sendiri. Apabila A adalah matriks berukuran n X n
maka sebuah vektor tak nol e pada R™ disebut vektor eigen dari A, jika Ae adalah
sebuah kelipatan skalar dari A maka berlaku:

Ae = Je

Skalar A disebut nilai eigen dari Adan e disebut vektor eigen yang

bersesuaian dengan A. Besar nilai eigen dari matriks A berukuran n X n dapat
dihitung menggunakan persamaan sebagai berikut:

det(A—AI) =0 (2.16)

Persamaan (2.16) disebut dengan persamaan karakteristik.

2.9  Principal Component Analysis (PCA)

Principal Component Analysis (PCA) atau analisis komponen utama
merupakan salah satu teknik statistika untuk mengatasi gejala multikolinearitas
dengan mentransformasikan variabel bebas yang saling berkorelasi menjadi
variabel baru yang tidak berkorelasi. Menurut Johnson (2002), PCA menjelaskan
struktur varians kovarians dari sekumpulan variabel baru yang saling bebas serta
merupakan kombinasi linear dari variabel asal. Misalkan terdapat vektor random
X" = (X1, X5, X3, ... X)) memiliki matriks varian-kovarian atau matriks korelasi
dengan nilai-nilai eigen A; >4, =+ > 4,, maka komponen utama yang
merupakan kombinasi linear dari X variabel asal dan e sebagai vektor eigen
didefinisikan sebagai berikut:

w; =XTe; = X,e;; + Xpep1 + -+ Xp€

W, = XTeZ = X1612 +X2622 + .- +Xkek2

Wy = XTek = Xlelk +X262k + .- +Xkekk

Dengan matriks sebagai berikut:

€11 €12 €1k
e e - €2k
w=XTe=[X; X, .. X ]| 2 = &
€x1 €2 e Ckk

12
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Kriteria pemilihan komponen utama menggunakan proporsi kumulatif
varians terhadap total variansi. Proporsi varians yang dijelaskan komponen utama

ke-i dapat dihitung menggunakan persamaan sebagai berikut (Johnson, 2002):

A % 100% = —2— x 100%, untuk i = 1,2,..,p  (2.17)

Yk A A+ +4 Ay

Menurut Bilson (2005), jumlah komponen utama dapat ditentukan dengan
melihat proporsi kumulatif varians dan mampu menerangkan total variansi data
sekitar 70% sampai 80%. Selain itu, jJumlah komponen utama juga dapat diketahui
dengan melihat pola penurunan nilai eigen pada scree plot. Penurunan yang tajam
pada scree plot menunjukkan perubahan nilai eigen yang besar. Scree plot adalah

plot antara nilai eigen dengan banyaknya komponen utama yang terbentuk.

2.10 Penentuan Bandwidth
Secara teoritis, bandwidth merupakan lingkaran dengan radius h dari titik
lokasi yang digunakan sebagai dasar untuk menentukan bobot setiap pengamatan
terhadap model regresi pada lokasi tersebut. Besarnya nilai pembobot bergantung
pada pemilihan bandwidth. Salah satu metode untuk menentukan bandwidth
optimum adalah Cross Validation (CV). Bandwidth optimum adalah bandwidth
yang menghasilkan nilai CV minimum. Secara matematis CV dapat dituliskan
sebagai berikut (Fotheringham, 2002):
CV = 3y (yi — P2i(R))? (2.18)
Dengan 9.;(h) adalah penduga y; dengan pengamatan di lokasi (u;, v;)

dihilangkan dari proses prediksi.

2.11 Fungsi Pembobot

Pemilihan pembobot pada analisis spasial sangat penting dikarenakan nilai
pembobot mewakili letak data observasi satu dengan lainnya. Fungsi pembobot
spasial berbasis pada kedekatan lokasi pengamatan ke-i dengan lokasi pengamatan
lainnya sehingga lokasi yang dekat dari nilai ketetapan memiliki pembobot yang
jauh lebih besar. Nilai pembobot regresi spasial berbeda disetiap pengamatan
karena dipengaruhi oleh kedekatan lokasi sebaliknya tiap pengamatan pada regresi

global memiliki matriks pembobot yang sama. Perbedaan nilai pembobot regresi

13
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spasial menghasilkan penaksiran parameter yang berbeda disetiap lokasi
pengamatan.

Matriks pembobot pada data spasial berukuran (n % n) yang elemen-elemen
diagonalnya menunjukkan pembobot geografis pada lokasi ke-i. Matriks
pembobot tersebut dihitung untuk setiap lokasi pada pengamatan ke-i (Huang et
al., 2010). Terdapat beberapa fungsi yang dapat digunakan untuk menentukan
besarnya pembobot pada masing-masing lokasi yang berbeda, diantaranya
menggunakan fungsi fixed gaussian kernel. Adapun persamaan fungsi fixed

gaussian kernel adalah sebagai berikut:

W;j = exp [— % (%)2] (2.19)
Keterangan:
w;; - Nilai bobot dari pengamatan pada lokasi ke-i
d;j
h : Nilai bandwidth

: Jarak euclidean antara lokasi ke-i dengan lokasi ke-j

Jarak euclidean (d;;) adalah jarak antara titik lokasi pengamatan ke-i
dengan titik lokasi pengamatan ke-j. Adapun perhitungan rumus jarak euclidean

(d;;) adalah sebagai berikut:

2 2
dij = J(ui - u]) + (UL' - 17]) (220)
Dengan u; menunjukkan latitude pada lokasi ke-i, u; latitude pada lokasi ke-j, v;

longitude pada lokasi ke-i, dan v; longitude pada lokasi ke-j.

2.12 Pembobot Geographically Weighted Logistic Regression (GWLR)

Pendugaan parameter GWLR dilakukan dengan memberikan pembobot
yang berbeda untuk setiap lokasi pengamatan. Setiap parameter pada model
GWLR dihitung berdasarkan titik lokasi geografis sehingga menghasilkan nilai
parameter yang berbeda antar satu lokasi dengan lokasi lainnya. Adapun matriks
pembobot spasial model GWLR dengan dimensi (n X n) dinyatakan sebagai
berikut (Fotheringham et al., 2002):
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wip (upv) 0 - 0
Wi (ui) Ul-) = O Wiz (1':"1'; vi) 0
0 0 o Win (W, 1)

2.13 Model Geographically Weighted Logistic Regression (GWLR)
Geographically Weighted Logistic Regression merupakan salah satu
metode regresi logistik yang mempertimbangkan faktor spasial sehingga
menghasilkan nilai parameter bagi masing-masing titik atau lokasi. Metode ini
dikembangkan dari metode GWR yang digunakan untuk memprediksi atau
menduga model dari kumpulan data yang memiliki peubah respon biner melalui
model logistik (Pravitasary dkk, 2015). Pada model GWLR, lokasi geografis
dimasukkan ke dalam model melalui fungsi pembobot. Adapun bentuk model

Geographically Weighted Logistic Regression (GWLR) adalah sebagai berikut:

exp(Bo(w;, v;) + By (wy, v)xix + Bo(uyy vi)xip + -+ Bi(wy, vi)xix)

w(x;) =
() 1+ exp(Bo(ui, vi) + Br(uy v)xin + Bo(uy, vidxiz + -+ + Bre(wy, vidxix)
exp (BT (uyv;) x;) _ o
= e Framx) = 1,2...,n;k=0,1,2,...,p (2.21)
Keterangan:
X; . (1,xi1,xi2, xl-k) T
B" (w,vy) : (.Bo(ui:vi); B1(uy, vi), e, Bre (g, Vi))
(u;, v;)  :Koordinat lokasi pengamatan ke-i
Bentuk logit untuk GWLR adalah:
9 =In (F25) = Bolusv) + Zh_y Buus, vi)xie (2.22)

Pengujian parameter model GWLR digunakan untuk mengetahui
parameter yang berpengaruh signifikan terhadap model. Pengujian dilakukan
secara serentak dan parsial. Pengujian secara serentak menggunakan uji rasio
likelihood dengan hipotesisnya sebagai berikut:

Hy: Bi(u;,v;) = Bo(uy,vy) =+ = Br(u;,v;)) =0 (tidak terdapat pengaruh

antara variabel prediktor terhadap variabel respon)
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H, : paling tidak terdapat satu B, (u; v;) # 0 (terdapat pengaruh paling sedikit
satu variabel prediktor terhadap variabel respon)
Statistik Uji:
G? (uyv) = 2[X7 (v In () + yoi In(1 — 72 (x) —

Yi=1(ny;In(ny) + ng; In(ng;) + nin(n))] (2.23)
Dengan y,; menunjukkan nilai variabel respon berkategori nol pada lokasi ke-i,
y1; menunjukkan nilai variabel respon berkategori satu pada lokasi ke-i, ng;
adalah jumlah data yang berkategori nol, n,; adalah jumlah data yang berkategori
satu, dan n adalah total data.

Statistik uji  G%(u;,v;) mendekati distribusi chi-square. Kiriteria
pengujiannya adalah tolak H, jika nilai G* > xZ., dengan p adalah jumlah
variabel prediktor dan nilai x3., dapat diperoleh dari tabel chi-square. Selanjutnya
dilakukan parameter model GWLR secara parsial dengan hipotesis sebagai
berikut:

Ho @ Br(uy,v) =0
H, : paling tidak terdapat satu B (u;, v;) #0, k=12,..,p;i=12,..,n
Statistik uji:

Br(uiv;)
W= ——r— 2.24
SE (ﬁk(ui,vi)) ( )

Dengan SE (ﬁk(ui, Ui)) = \/var (Bk(ui,vi)) dan kriteria ujinya yaitu tolak H,

jika |W| > Z,, (Hosmer dan Lemeshow, 2000).

2.14 Interpretasi Model Geographically Weighted Logistic Regression

(GWLR)

Interpretasi parameter pada model regresi menunjukkan hubungan pada
variabel prediktor terhadap variabel respon. Menurut Hosmer & Lemeshow
(2000), cara menginterpretasi parameter regresi dari variabel respon kategorik
adalah dengan odds ratio. Hubungan antara odds ratio dan koefisien regresi pada
model GWLR adalah sebagai berikut:
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Tc(ui,vi)(l)
1—n(ui,vi)(1)

OR (wy, vi) = —qmper = exp(Br (uy, v;)) (2.25)
1-(u;,v;)(0)
Setiap kenaikan satu satuan x; maka nilai 7 akan menurunkan atau meningkatkan
sebesar eksponensial f,.
2.15 Kriteria Kategorisasi
Statistik deskriptif untuk masing-masing variabel prediktor dalam
penelitian ini menggunakan kategorisasi dengan tiga kategori yaitu rendah,
sedang, dan tinggi. Adapun rumus kategorisasi variabel prediktor yang digunakan

adalah sebagai berikut:

Tabel 2. 1. Kriteria Kategorisasi

Kategorisasi
Rendah X<X-o
Sedang X—o0<X<X+o
Tinggi X+o<X

Sumber: Setiawati, 2014

Dengan X adalah rata-rata (mean) dan o adalah standar deviasi.
2.16 Ketepatan Klasifikasi (KK)

Ketepatan Klasifikasi adalah suatu evaluasi untuk melihat probabilitas
kesalahan klasifikasi yang dilakukan oleh suatu fungsi klasifikasi. Nilai ketepatan
klasifikasi diperoleh dengan membandingkan nilai prediksi (¥;) dengan nilai
observasi (Y;). Adapun tabel ketepatan klasifikasi GWLR disajikan pada Tabel 2.2

sebagai berikut:

Tabel 2. 2. Ketepatan Klasifikasi

LE‘;"’:Si Kabupaten/Kota | ¥; | #(u,v) | ¥; | KK(u;,v;)

1
2

n
> KK(u, v))
i=1

Sumber: Yunus, 2016
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Keterangan:

P = {1' jika 72 (u;, v;) = 0.5
o, jika®(u,v) <05

Nilai ketepatan klasifikasi adalah sebagai berikut,

1,jika¥;=1dan¥;=1atau¥; =0dan¥; = 0

RK(w v)i = { 0, untuk yang lainnya
Perhitungan Ketepatan Klasifikasi (KK) sebagai berikut:

_ Y4 KK(uyvy)

KK x 100% (2.26)

2.17 Indeks Pembangunan Kesehatan Manusia (IPKM)

Kesehatan merupakan hak asasi manusia dan salah satu unsur kesejahteraan
yang harus diwujudkan sesuai dengan cita-cita bangsa Indonesia sebagaimana
dimaksud dalam Pancasila dan Undang-Undang Dasar Negara Republik Indonesia
Tahun 1945 (Sholihah, 2015). Upaya peningkatan derajat kesehatan sangat
penting untuk dilakukan secara terus menerus dan berkesinambungan. Hendrik L.
Blum mengungkapkan ada empat faktor yang mempengaruhi status derajat
kesehatan antara lain lingkungan, perilaku hidup sehat, pelayanan kesehatan, dan
genetik (keturunan). Faktor-faktor tersebut tidak dapat diukur secara langsung
sehingga membutuhkan beberapa indikator. IPKM adalah indikator yang
menggambarkan keberhasilan kesehatan masyarakat sehingga dapat diketahui
karakteristik kesehatan kabupaten/kota. Dalam penelitian ini menggunakan lima
variabel yang mencakup faktor status derajat kesehatan menurut Hendrik L. Blum.
Penjelasan terkait faktor tersebut adalah sebagai berikut:

1. Lingkungan

Lingkungan umumnya digolongkan menjadi dua kategori yaitu
berhubungan dengan aspek fisik dan sosial. Faktor lingkungan yang dikaitkan
dengan aspek fisik seperti sampah, air, udara, tanah, iklim, dan perumahan.
Sedangkan lingkungan sosial merupakan hasil interaksi antar manusia seperti
kebudayaan, kepercayaan, pendidikan, dan ekonomi. Faktor lingkungan yang
dimaksud menekankan pada kondisi lingkungan yang sehat. Keadaan lingkungan
yang sehat dapat tercipta dengan terwujudnya kesadaran masyarakat untuk
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berperilaku hidup bersih dan sehat (PHBS). Indikator-indikator yang digunakan
untuk mengukur faktor kesehatan pada IPKM vyaitu berupa akses sanitasi, akses
air bersih, dan kepadatan penduduk.

2. Perilaku Hidup Sehat

Perilaku hidup bersih dan sehat masyarakat merupakan salah satu faktor
yang menentukan derajat kesehatan untuk mendukung peningkatan kesehatan
masyarakat. Indikator yang digunakan untuk mengukur perilaku hidup sehat
masyarakat antara lain merokok, perilaku cuci tangan yang benar, perilaku buang
air besar (BAB) yang benar yaitu BAB di jamban, aktivitas fisik yang cukup, serta
perilaku hidup bersih dan sehat (PHBS) yang benar.

3. Pelayanan Kesehatan

Keberadaan fasilitas kesehatan sangat menentukan dalam pelayanan
pemulihan kesehatan, pencegahan terhadap penyakit, pengobatan, dan
keperawatan terhadap kelompok dan masyarakat yang memerlukan pelayanan
kesehatan. Bentuk pelayanan kesehatan tidak hanya terbatas pada fasilitas
pelayanan saja, akan tetapi juga meliputi tenaga kesehatan. Indikator-indikator
yang dapat digunakan untuk mengukur variabel pelayanan kesehatan antara lain:
persalinan ditolong oleh tenaga kesehatan, kecukupan jumlah dokter, kecukupan
jumlah posyandu, kecukupan jumlah bidan, dan kepemilikan jaminan pelayanan
kesehatan.

4. Genetik (Keturunan)

Nasib suatu bangsa ditentukan oleh kualitas generasi mudanya. Oleh karena
itu, untuk menyokong pembangunan bangsa perlu untuk meningkatkan kualitas
generasi muda. Genetik (keturunan) merupakan faktor yang telah ada dalam diri
manusia yang dibawa sejak lahir, misalnya dari golongan penyakit keturunan
seperti diabetes melitus dan asma brohenial. Selain itu, faktor keturunan juga
dapat dikaji dari kondisi balita dan ibu hamil. Masa kehamilan dan balita sangat
menentukan perkembangan otak anak. Indikator yang digunakan untuk
mengetahui derajat kesehatan yang dipengaruhi oleh faktor keturunan antara lain
prevalensi balita sangat pendek dan pendek, prevalensi obesitas sentral, hipertensi,

dan diabetes melitus.
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