PERBANDINGAN METODE GEOGRAPHICALLY WEIGHTED PANEL
REGRESSION (GWPR) DAN GEOGRAPHICALLY TEMPORALLY
WEIGHTED REGRESSION (GTWR) UNTUK DATA SPASIAL (STUDI
KASUS PENGARUH FAKTOR KEMISKINAN TERHADAP BESARAN
UPAH MINIMUM PROVINSI DI INDONESIA TAHUN 2020-2022)

(Skripsi)

Oleh

MONICA RENTA APRIANI

JURUSAN MATEMATIKA
FAKULTAS MATEMATIKA DAN ILMU PENGETAHUAN ALAM
UNIVERSITAS LAMPUNG
BANDAR LAMPUNG
2024



ABSTRACT

COMPARISON OF GEOGRAPHICALLY WEIGHTED PANEL
REGRESSION (GWPR) AND GEOGRAPHICALLY TEMPORALLY
WEIGHTED REGRESSION (GTWR) METHODS FOR SPATTAL DATA
(CASE STUDY OF THE INFLUENCE OF POVERTY FACTORS ON THE
AMOUNT OF MINIMUM WAGES IN PROVINCES IN INDONESIA IN
2020 —2022)

By

MONICA RENTA APRIANI

This study aims to compare the Geographically Weighted Panel Regression
(GWPR) method and the Geographically Temporal Weighted Regression (GTWR)
method in describing the spatial-temporal pattern of poverty factors on the amount
of Provincial Minimum Wage (UMP) in Indonesia. The GWPR method is a
combination of Geographically Weighted Regression (GWR) with panel data
regression that will analyze the spatial variation of each region. In contrast, the
GTWR method handles data non-stationarity both from spatial and temporal
aspects simultaneously. In this study, the GWPR method will select the best
regression model by involving two tests, namely the Chow Test and the Hausman
Test by producing a Fixed Effect Model (FEM). Meanwhile, the GTWR method
uses multiple linear regression to determine the independent variables that have a
significant effect on the dependent variable. In this study, the GWPR and GTWR
methods select the optimum bandwidth using Cross-Validation (CV) with the
smallest value that can be used. To compare the GWPR and GTWR methods that
are good to use, this study will measure the best model with the largest R2 value,
the smallest RMSE, and the smallest AIC. The results of the study show that both
methods between GWPR and GTWR will produce significant variables in the
influence of poverty on minimum wages in various provinces by creating a
visualization of the distribution map pattern with significant independent variables
for each province in Indonesia.

Keywords: GWR, GWPR, GTWR, Poverty, Spatial temporal.



ABSTRAK

PERBANDINGAN METODE GEOGRAPHICALLY WEIGHTED PANEL
REGRESSION (GWPR) DAN GEOGRAPHICALLY TEMPORALLY
WEIGHTED REGRESSION (GTWR) UNTUK DATA SPASIAL (STUDI
KASUS PENGARUH FAKTOR KEMISKINAN TERHADAP BESARAN
UPAH MINIMUM PROVINSI DI INDONESIA TAHUN 2020 - 2022)

Oleh

MONICA RENTA APRIANI

Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan metode Geographically Weighted
Panel Regression (GWPR) dan metode Geographically Temporal Weighted
Regression (GTWR) dalam menggambarkan pola spasial-temporal pada faktor
kemiskinan terhadap besaran Upah Minimum Provinsi (UMP) di Indonesia.
Metode GWPR merupakan gabungan Geographically Weighted Regression (GWR)
dengan regresi data panel yang akan menganalisis variasi spasial setiap daerah.
Sebaliknya, metode GTWR untuk menangani ketidakstasioneran data baik dari
aspek spasial maupun temporal secara bersamaan. Pada penelitian ini, metode
GWPR akan memilih model regresi terbaik dengan melibatkan dua uji yaitu, Uji
Chow dan Uji Hausman dengan menghasilkan Fixed Effect Model (FEM).
Sedangkan, metode GTWR menggunakan regresi linear berganda untuk
mengetahui variabel independen berpengaruh signifikan terhadap variabel
dependen. Dalam penelitian ini, metode GWPR dan GTWR memilih bandwidth
optimum dengan menggunakan Cross-Validation (CV) dengan nilai terkecil yang
dapat digunakan. Untuk membandingkan metode GWPR dan GTWR yang baik
digunakan, dalam penelitian ini akan mengukur model terbaik dengan nilai R?
terbesar, RMSE terkecil, dan AIC terkecil. Hasil penelitian menunjukkan kedua
metode antara GWPR dan GTWR akan menghasilkan variabel-variabel yang
signifikan dalam pengaruh kemiskinan terhadap upah minimum di berbagai
provinsi dengan membuat visualisasi pola peta persebaran dengan variabel
independen yang signifikan untuk setiap provinsi di Indonesia.

Kata Kunci: GWR, GWPR, GTWR, Kemiskinan, Spasial temporal.
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I. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang dan Masalah

Analisis spasial adalah metode untuk menemukan dan menggambarkan pola dari
sebuah fenomena spasial, serta untuk memahami hubungan antar variabel
geografis seperti persebaran, lingkungan, perilaku, sosial, dan ekonomi. Data
spasial mencakup informasi letak, seperti garis bujur dan garis lintang, dan dapat
direduksi ke dalam konsep topologi dasar yaitu titik, garis, dan area. Definisi
tersebut juga disampaikan oleh (Priambodo ef al, 2023), data yang berorientasi
geografis dan suatu lokasi yang terdapat sistem koordinat tertentu sebagai

referensinya adalah data spasial.

Analisis spasial penting dalam manajemen lingkungan, manajemen penyakit
berbasis wilayah, dan perencanaan. Sistem Informasi Geografis (SIG) merupakan
alat yang dapat digunakan untuk analisis data spasial. Analisis spasial membantu
dalam pemetaan, pemodelan, dan pengambilan keputusan terkait kondisi
permasalahan di suatu wilayah. Pengolahan data spasial memegang peran penting
dalam manajemen lingkungan. Kesalahan dalam pengolahan dapat berdampak
buruk dan menyebabkan berbagai bencana, baik dalam skala besar maupun kecil.
Beberapa contoh bencana tersebut mungkin disebabkan oleh sistem pengolahan
data spasial yang tidak terencana dan terorganisir dengan baik. Banyak pihak
terlibat dalam pengolahan data spasial terutama terkait dengan pengelolaan lahan.
Mereka memanfaatkan berbagai jenis data, termasuk data spasial terestris dan data
penginderaan jauh. Lebih lanjut, lembaga seperti Badan Perencanaan
Pembangunan Daerah (BAPPEDA) dan organisasi non-pemerintah seringkali

terlibat dalam pengolahan data ini. Beberapa lembaga bahkan secara khusus



bertanggung jawab untuk mengelola data spasial untuk keperluan evaluasi, survei,

dan pemetaan.

Pada penelitian ini akan menggunakan dua metode, yaitu metode Geographically
Weighted Panel Regression (GWPR) dan metode Geographically Temporally
Weighted Regression (GTWR). Metode GWPR adalah metode yang
menggabungkan antara model geographically weighted regression (GWR) dan
regresi data panel (Amelia et al, 2023). Regresi data panel merupakan
penggabungan antara data cross-section dengan data time series, dengan unit
cross-section yang sama diukur oleh beberapa periode waktu yang berbeda
(Nandita et al, 2019). Maka dari itu, data panel ini salah satu data dari beberapa
individu yang sama diamati dalam kurun waktu tertentu. Metode GWPR tidak
hanya mempertimbangkan informasi atribut dari suatu lokasi pengamatan, tetapi
juga memperhitungkan informasi spasial dalam analisisnya. Hal tersebut diperkuat
oleh jurnal penelitian (Martha et a/, 2021), metode yang cocok dalam menangani
spasial pada analisis regresi panel adalah metode GWPR. Metode GWPR
memberikan keuntungan signifikan dengan memungkinkan pengaruh suatu
variabel bervariasi antar wilayah tanpa harus berasumsi bahwa hubungan yang
sama berlaku untuk seluruh wilayah penelitian. Pada penggunaan metode GWPR
adalah kemampuannya dalam menghasilkan parameter yang bersifat lokal, yang

memperhitungkan pembobotan spasial.

Metode selanjutnya yaitu Geographically Temporal Weighted Regression
(GTWR) adalah metode analisis regresi yang memodelkan hubungan antara
variabel dependen dan variabel independen. Selain itu, metode Geographically
and Temporally Weighted Regression (GTWR) model yang diperluas dari
Geographically Weighted Regression (GWR) yang dikembangkan untuk
menganalisis non-stasioneritas spatiotemporal (Que et a/, 2021). Secara
pembahasan bahwa metode GTWR ini merupakan pengembangan dari model
GWR untuk menangani ketidakstasioneran suatu data baik dari sisi spasial
maupun temporal secara bersamaan (Widiyanti et al, 2014). GTWR
menggabungkan informasi temporal dan spasial dalam matriks pembobot dalam

mengidentifikasi adanya heterogenitas spasial dan temporal (Widiyanti et al,



2014). Pada penelitian ini akan membandingkan model GWPR dengan model
GTWR dalam memahami perbedaan-perbedaan yang terjadi di antara wilayah-
wilayah yang berbeda terkait faktor kemiskinan terhadap besaran upah minimum
provinsi (UMP) di Indonesia. Dengan demikian, model GWPR tidak hanya
memberikan gambaran yang lebih akurat tentang hubungan antar variabel dalam
spasial, tetapi juga memungkinkan identifikasi pola yang unik dan spesifik di
setiap wilayah. Sedangkan model GTWR tidak hanya memberikan adanya
heterogenitas spasial, melainkan juga heterogenitas secara temporal yang
memungkinkan identifikasi pola yang unik dan spesifik di setiap provinsi di

Indonesia.

Masalah yang dihadapi di Indonesia yaitu kemiskinan. Salah faktor adanya
kemiskinan yaitu ketiadaan kepemilikan dan rendahnya tingkat pendapatan. Selain
itu, kemiskinan ini suatu penggambaran kondisi dimana tidak terpenuhinya
kebutuhan dasar manusia, yaitu pangan, papan dan sandang. Permasalahan di
Indonesia memiliki keragaman ekonomi, sosial, dan geografis yang signifikan.
Dalam beberapa tahun terakhir, perhatian terhadap pendapatan yang didapat pada
setiap provinsi di Indonesia yang tidak meningkat seiring dengan pertumbuhan
populasi dan perubahan sosial ekonomi akan memperbanyak jumlah kemiskinan

apabila jumlah pendapatan upah minimum provinsi bernilai kecil.

Pada penelitian ini, akan membandingkan antara metode Geographically
Weighted Panel Regression (GWPR) dan metode Geographically Temporally
Weighted Regression (GTWR) dalam pengaruh faktor kemiskinan terhadap
besaran upah minimum provinsi (UMP), yang ada di provinsi-provinsi Indonesia
selama periode tahun 2020 hingga 2022, Dalam penelitian ini, metode GWPR
dan GTWR akan menunjukkan variasi pengaruh variabel antar lokasi dengan
memberikan parameter lokal beserta bobot kernel. Dalam memilih bandwidth
optimal fungsi pembobotan kernel, dapat digunakan metode cross-validation (CV)
dengan nilai minimum. Pada penelitian ini akan mengukur model terbaik antara
metode GWPR dan GTWR dapat dilihat dari nilai R? terbesar, RMSE terkecil, dan
AlC.



1.2 Tujuan Penelitian

Tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1.

Membandingkan metode Geographically Weighted Panel Regression (GWPR)
dengan metode Geographically Temporal Weighted Regression (GTWR) untuk
mengetahui faktor-faktor kemiskinan terhadap besaran upah minimum provinsi

(UMP) pada tahun 2020-2022.

. Menganalisis adanya pengaruh spasial dan temporal pada data spasial di

Indonesia pada tahun 2020-2022

1.3 Manfaat Penelitian

Berdasarkan tujuan penelitian yang telah dibentuk, maka diperoleh beberapa

manfaat penelitian antara lain:

1.

Mengetahui metode Geographically Weighted Panel Regression (GWPR) dan
metode Geographically Temporal Weighted Regression (GTWR) pada data

upah minimum provinsi dan faktor kemiskinan untuk setiap provinsi.

. Memberikan pemahaman persebaran hubungan antara faktor kemiskinan dan

besaran upah minimum provinsi pada setiap provinsi di Indonesia.

. Mengidentifikasi pola spasial-temporal kemiskinan dan upah minimum

provinsi di setiap wilayah di Indonesia, serta memberikan wawasan tentang

distribusi geografis masalah sosial tersebut.



II. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Analisis Spasial

Analisis spasial merupakan penggunaan data geografis dalam memahami pola,
hubungan, dan distribusi di dalam ruang. Selain itu, tujuan utamanya dari analisis
spasial adalah pemahaman terkait fenomena geografis serta memprediksi pola
untuk pengambilan keputusan dalam berbasis lokasi. Analisis spasial juga terdapat
data spasial yang mengaitkan objek yang ada di dalam ruang bumi, berdasarkan
Hukum Tobler dijelaskan bahwa sesuatu yang saling berhubungan satu sama lain
di geografis dapat dikatakan bahwa objeknya berdekatan dan memiliki pengaruh
lebih besar daripada yang jauh.

2.2 Analisis Regresi Berganda

Analisis regresi berganda adalah metode lanjutan dari analisis regresi sederhana
dengan menggunakan dua variabel atau lebih untuk meramalkan nilai suatu
variabel dependen. Analisis regresi berganda digunakan untuk memprediksi nilai
variabel dependen berdasarkan dua atau lebih variabel independennya dan
mengetahui hubungan antara variabel-variabel independennya dengan variabel
dependen. Adapun persamaan model yang digunakan dalam regresi linear

berganda sebagai berikut:

Y:ﬁ0+ﬁ1X1+32X2+“‘+ﬁka+€ (21)



dengan:
Y :variabel dependen
By : intersep
X : variabel independent ke- k
k :banyaknya variabel independen

& .error

2.2.1 Uji Simultan

Uji Simultan atau uji F dilakukan untuk mengetahui apakah semua variabel bebas

berpengaruh secara simultan terhadap variabel terikat. Hipotesis yang digunakan

dalam pengujian ini adalah sebagai berikut:

H, : Variabel independen tidak memiliki pengaruh secara signifikan terhadap
variabel dependen

H; : Variabel independen memiliki pengaruh secara signifikan terhadap

variabel dependen

Statistik uji yang digunakan adalah sebagai berikut:

SSR/(p — 1)

Fstatistik = SSE/(n=p) ~Fi—ap-1;n-p) (2.2)

Jika Fhitung > Frabet maka dapat cukup bukti untuk tolak Ho. Oleh karena itu, dapat
disimpulkan bahwa minimal terdapat satu variabel independent yang berpengaruh

terhadap model.



2.2.2  Uji Parsial

Uji parsial dilakukan untuk melihat pengaruh dari masing-masing variabel

independen terhadap variabel dependen. Hipotesis yang digunakan dalam uji T

adalah sebagai berikut:

H, : Variabel independen secara parsial tidak memiliki pengaruh yang
signifikan terhadap variabel dependen.

Hy : Variabel independent secara parsial memiliki pengaruh yang signifikan

terhadap variabel dependen.

Statistik uji yang digunakan dalam pengujian ini adalah sebagai berikut:

pi
thi =——F<~t a 2.3
hitung Se ( ﬁl) D) ( )
Jika nilai thitung > tiabet maka terdapat cukup bukti untuk menolak Hoy. Oleh karena

itu dapat disimpulkan bahwa variabel [5; secara parsial berpengaruh signifikan

terhadap model.
2.3 Analisis Regresi Data Panel

Analisis regresi data panel merupakan analisis regresi yang digunakan untuk

mengamati hubungan antar variabel dependen dengan variabel independen yang

didasarkan pada data panel. Data panel adalah gabungan antara data runtun waktu

(time series) dan data silang (cross section) (Caraka & Yasin, 2017). Keuntungan

dengan menggunakan data panel adalah sebagai berikut (Baltagi, 2005):

a. Data panel dapat digunakan untuk mengontrol heterogenitas individu sehingga
dapat digunakan untuk membangun model yang lebih kompleks

b. Data panel dapat memberikan data yang lebih informatif, lebih banyak
variabilitas, lebih sedikit kolinearitas antar variabel, lebih banyak derajat

kebebasan dan lebih efisien.



c. Data panel lebih mampu mempelajari dinamika penyesuaian (dynamics of
adjustment) sehingga cocok untuk menganalisis data ekonomi.

d. Data panel mampu mengidentifikasi serta mengukur efek yang tidak dapat
dideteksi dalam data cross-section murni atau time series murni.

e. Data panel mampu memberikan prediksi yang lebih baik mengenai perilaku
individu.

f. Data panel menghasilkan estimasi parameter yang lebih reliabel dan stabil.

Berikut ini merupakan model regresi data panel menurut (Ratnasari et al, 2023):

Yie = @ + XieB + & (24)
dengan:
Vi1 X1 Xzir o Xiin B €i1
- Xiiz Xoiz o X &
Yie = y:l2 Xie = ?2 2512 ]?2 B = ﬁz it = 12
Yir Xir Xair " Xur Bk &r

2.3.1 Model Regresi Data Panel

Menurut jurnal penelitian (Ratnasari et al, 2023) Common Effect Model (CEM),
Fixed Effect Model (FEM), dan Random Effect Model (REM) adalah tiga
pendekatan yang biasanya digunakan dalam proses estimasi model regresi data
panel. Memperkirakan parameter untuk CEM dan FEM menggunakan Ordinary
Least Squares (OLS) . Saat memperkirakan parameter REM, digunakan
Generalized Least Squares, sedangkan intercept FEM dinyatakan dengan variabel
dummy (GLS)

a. Common Effect Model (CEM)

Pendekatan ini mengasumsikan tidak terdapat perbedaan perilaku individu dari
waktu ke waktu, sehingga intersep dan slope antar individu diasumsikan tetap
sepanjang waktu dan individu. Metode estimasi yang digunakan adalah Ordinary

Least Squares (OLS). Berikut in1 merupakan persamaan model regresi CEM:



Yie = Bo + B1Xuie + BoXoie + -+ + BieXpir + €ie (2.5)
dengan
Yii : variabel respon untuk individu i pada waktu t
Xkit : variabel prediktor ke-k, individu ke-i, dan periode-t
B : vektor koefisien regresi (slope) berukuran 1xk (81,52,83)
Eit > error individu ke-i waktu ke-t

b. Model Fixed Effect (FEM)

FEM adalah metode estimasi regresi data panel yang digunakan karena dapat
mengakomodasi karakteristik antar individu, yang disesuaikan melalui intersep.
Model dapat diperkirakan menggunakan regresi dummy di mana setiap individu
dan waktu akan menjadi variabel dummy. Beberapa jenis model FEM dijelaskan
bahwa FEM memiliki kemiringan yang konstan tetapi variasi dalam koefisien
intersep untuk setiap individu. Model ini mengabaikan efek waktu, tetapi ada efek

yang berbeda antara individu. Rumus dengan kondisi berikut ditulis dalam:
Yie=ao+ai Dy + -+ ay_1Dy—1i + B1Xyie + -+ + BiXiie + e (2.6)

dengan:
yit - variabel dependen individu ke -i waktu ke-t b
a . intersep
B : vektor koefisien regresi (slope) berukuran 1xk (81,582853)
X;:: variabel prediktor ke-k, individu ke-i, dan periode-t
€it : error individu ke-i waktu ke -t
i :unitindividu=1,2,3,.., N
sunitwaktu=1,2,3,..., T
k :jumlah variabel independen

Di : kategori dummy untuk individu |

c. Model Random Effect (REM)
REM adalah pendekatan terakhir dalam memperkirakan model regresi data panel.
Model ini muncul dari FEM, yang tidak mewakili model yang sebenarnya,

sehingga REM digunakan dengan Persamaan umum yang ditulis di bawah ini:
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Yie = a1 + xitB + wy (2.7)
Wit = &t + U;. € (28)

Wi = & + U;. € adalah kombinasi komponen kesalahan antara penampang dan
deret waktu, dan w; adalah komponen kesalahan dari data penampang.
dengan:

yit - variabel dependen individu ke -i waktu ke-t b

a ' intersep

B vektor koefisien regresi (slope) berukuran 1xk ( B1,8283)

Xic- matriks variabel independen individu ke-i waktu ke-t berukuran

1xk (X1ier X2it, X3ic)

€ : error individu ke -i waktu ke -t

i :unitindividu=1,2,3,..,N

t :unitwaktu=1,23,...,T

k :jumlah variabel independen

2.3.2 Pengujian Model Regresi Data Panel

a. Uji Chow

Uji chow dilakukan untuk menguji keberadaan efek individu dalam data panel.
Dengan demikian, hipotesis alternatif dari model ini merupakan model fixed
effect. Uji chow ini untuk memilih antara model CEM dan FEM dengan formulasi
hipotesis sebagai berikut

Hy: B =5 =+ = Br = 0 (Model yang cocok adalah CEM)

H,; : Setidaknya ada satu 8, # 0,k = 1,2,..., k (Model yang cocok adalah FEM)

Uji statistik untuk uji chow adalah sebagai berikut:

(RSScem—RSSFEM)/(n—1) ~F
RSSpgm/(NT-n—k) (df1,df2):a

chow = (2.9)
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dengan:
n : jumlah pengamatan
T : jumlah waktu atau periode waktu
k : jumlah variabel independen
RSS; : residual sum of squares dari CEM atau FEM

b. Uji Hausman

Uji hausman dilakukan setelah uji chow menyimpulkan bahwa model FEM adalah
yang terbaik. Selanjutnya perlu dilakukan pengujian untuk memilih model terbaik
antara model FEM dan REM dengan rumusan hipotesis sebagai berikut:

Ho: E(w;|X;t) = 0 (Model yang cocok adalah REM)

Hi: E(w;|X;:) # 0 (Model yang cocok adalah FEM)

Uji statistik untuk uji hausman adalah sebagai berikut:

W= (,BFEM - 3REM),[VW(BFEM - 3REM)]_1(BFEM - 3REM)~X2(K) (2.10)
dengan:
Brey - vektor estimasi slope FEM

Prem : vektor estimasi slope REM

2.4 Uji Normalitas

Uji normalitas dilakukan untuk mengetahui error berdistribusi normal atau tidak
dengan rata-rata bernilai nol dan varians o?. Dalam penelitian ini digunakan uji
Kolmogorov-Smirnov dan QQ-Plot untuk menguji normalitas. Berikut hipotesis
yang digunakan dalam uji normalitas

Hy : residual mengikuti distribusi normal

Hq : residual tidak mengikuti distribusi normal



12

Statistik uji yang digunakan yaitu:

D* = maks|F,(X) — F,(X)|~D, (2.11)
dengan:
F,(X) - distribusi frekuensi kumulatif relatif dari data aktual
F,(X) . distribusi frekuensi kumulatif teoritis (berdasarkan kurva normal
x—%

7 ==

N

Pengambilan keputusan Hy ditolak jika Dritung > Diabel atau p-value < 5%. Oleh

karena itu, dapat dikatakan bahwa data tidak berdistribusi normal.

2.5 Uji Multikolinieritas

Multikolinieritas adalah keadaan di mana terdapat korelasi kuat antar variabel
independen. Indikator yang digunakan untuk mendeteksi adanya multikolinearitas
adalah Variance Inflation Factors (VIF). Nilai masing — masing VIF dinyatakan

dalam persamaan rumus berikut:

VI =177 (2.12)
j
dimana
N — —
Rf = Ly %) ~ (%) (2.13)
_\2 _
\/ 21 (i — %) EiLy Go — %i)?

dengan:

R ]-2 : nilai koefisien determinasi variabel independent ke-j dengan variabel

independen lainnya, Dimana j # k

Jika nilai VIF; > 10 mengindikasikan bahwa terdapat multikolinearitas antara

variabel independen.
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2.6 Pengujian Efek Spasial

Pengujian efek spasial bertujuan untuk mengetahui data pengamatan yang
mengidentifikasi heterogenitas spasial. Efek spasial yang ada pada data spasial
yang dihasilkan terdapat 2 efeknya, yaitu spasial (spatial dependency) dan
heterogenitas spasial (spatial heterogeneity). Ketergantungan spasial (spatial
dependency) atau juga autokorelasi spasial adalah keadaan yang menunjukkan
adanya keterkaitan karakteristik dari suatu wilayah dengan wilayah di sekitarnya.
Autokorelasi spasial terbagi menjadi dua, yaitu autokorelasi spasial global dan
autokorelasi spasial lokal. Sedangkan heterogenitas spasial (spatial heterogeneity)
mengacu pada keragaman karakteristik dari masing-masing lokasi pengamatan

(Anselin, 1988).

2.6.1 Autokorelasi Spasial Global

Autokorelasi spasial global digunakan untuk mengetahui keterkaitan spasial antar
wilayah secara global. Metode statistik yang digunakan untuk mendeteksi adanya
autokorelasi spasial global adalah Global Moran's 1. Statistik uji Global Moran's I
merupakan ukuran dari hubungan antar pengamatan dari wilayah yang
berdekatan. Pengukuran autokorelasi spasial dengan Global Moran's I adalah

sebagai berikut (Lin ef al, 2024):

?=1 Z?:l a)l-j(xl- - )?)(x] - f)
S Xy X wij

(2.14)

§2 = %Z;(xi — %)? (2.15)

dengan:
n :jumlah lokasi pengamatan
x; j - nilai pengamatan lokasi i dan j

w;; : elemen matriks bobot spasial
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Rentang nilai Global Moran's I yang dihasilkan yaitu antara -1 sampai 1. Nilai [
sebesar -1 sampai 0 menunjukkan adanya autokorelasi spasial negatif sedangkan
nilai I sebesar 0 sampai 1 menunjukkan adanya autokorelasi spasial positif.
Apabila nilai I mendekati nilai 0, maka hal ini menunjukkan bahwa tidak terdapat
keterkaitan antar wilayah (Anselin, 1988). Sementara itu, nilai I yang negatif
menunjukkan terjadinya pengelompokkan wilayah dengan karakteristik yang
berbeda, sedangkan nilai / yang positif menunjukkan terjadinya pengelompokkan

wilayah dengan karakteristik yang sama.

2.6.2 Autokorelasi Spasial Lokal

Pola lokal autokorelasi spasial disarankan oleh Getis & Ord (1992) dan Anselin
(1995) sebagai perspektif yang tepat untuk memahami ketidakstabilan lokal dan
dinyatakan sebagai indikator lokal asosiasi spasial (LISA), lokal Gi, dan lokal
Statistik. Deskripsi serupa dari autokorelasi lokal ini disebut "ot spot" oleh
Cressie (1993). Statistik lokal dapat mengukur ketergantungan hanya pada
sebagian dari seluruh area yang diteliti dan mengidentifikasi autokorelasi antara
satu xi dan tetangganya dalam jarak tertentu dari titik itu. Penerapan statistik
spasial lokal telah dirangkum dalam tiga aspek: (i) mengidentifikasi 'titik panas'
yang ada; (i1) menilai asumsi stasioneritas; (iii) menilai pengaruh lokasi individu
terhadap statistik global dan mengidentifikasi pencilan (Anselin, 1995; Getis &
Ord, 1996).

Autokorelasi spasial lokal digunakan untuk mengetahui secara spesifik wilayah -
wilayah mana saja yang secara signifikan berpengaruh terhadap nilai autokorelasi
spasial global. Pengujian autokorelasi spasial lokal dilakukan dengan
menggunakan Moran's scatterplot dan Local Indicators of Spatial Association
(LISA). Moran's scatterplot digunakan untuk mengetahui pola pengelompokan
wilayah secara spasial sedangkan LISA digunakan untuk menunjukkan wilayah

mana saja yang signifikan mengelompok secara spasial.
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1.  Moran's Scatterplot

Moran's scatterplot merupakan sebuah diagram yang dapat digunakan sebagai
gambaran hubungan antara nilai pengamatan dengan nilai rata rata di suatu
wilayah disekitarnya yang telah distandarisasi. Moran's scatterplot terbagi

menjadi empat kuadran sebagai berikut (Anselin, 2005):

I
|
|
15 High-Low (HL) : High-High (HH)
' negative spatial autocorr. | positive spatial autocorrefation
spatial outhors | spatial clusters
1 |
|
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24 |
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(7)) 03 | 4
|
-1 Low-Low (LL) : Low-High (LH)
(positive spatial autocorr.- | negative spatial autocorr
15 spatial clusters I spatial outhers
= H
1
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Gambar 1. Kuadran Moran's scatterplot

a. Kuadran I (High-High) merupakan suatu wilayah yang memiliki nilai
pengamatan yang tinggi dan dikelilingi oleh wilayah yang memiliki nilai
pengamatan yang tinggi.

b. Kuadran II (Low-High) merupakan suatu wilayah dengan nilai pengamatan
yang rendah tetapi dikelilingi oleh wilayah yang memiliki nilai pengamatan
yang tinggi.

c. Kuadran III (Low-Low) merupakan suatu wilayah yang memiliki nilai
pengamatan yang rendah dan dikelilingi oleh wilayah yang memiliki nilai
pengamatan yang rendah pula.

d. Sedangkan kuadran IV (High-Low) menunjukkan suatu wilayah dengan nilai
pengamatan yang tinggi tetapi dikelilingi oleh oleh wilayah dengan nilai

pengamatan yang rendah.
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Apabila titik pengamatan mayoritas berada pada kuadran I dan III, maka
autokorelasi spasial yang dihasilkan akan memiliki kecenderungan bernilai positif.
Sedangkan sebaliknya, jika titik pengamatan mayoritas berada pada kuadran II
dan IV, maka autokorelasi spasial yang terbentuk akan memiliki kecenderungan

bernilai negatif.

2. Local Indicators of Spatial Association (LISA)

Hubungan antar wilayah pengamatan dengan wilayah pengamatan lainnya dapat
ditunjukkan oleh Local Indicators of Spatial Association (LISA). Selain itu, LISA
juga digunakan untuk melihat wilayah yang berkontribusi paling besar terhadap
nilai autokorelasi spasial global. Statistik uji LISA digunakan untuk menguji
hipotesis dari distribusi acak dengan membandingkan nilai dari setiap pengamatan
pada wilayah tertentu dengan wilayah disekitarnya. Hipotesis yang digunakan
untuk pengujian statistik LISA adalah sebagai berikut:

Hy:I; =1,  (Tidak terdapat aurokorelasi spasial)

Hy: I; # 1 (terdapat autokorelasi spasial)

Statistik uji yang digunakan untuk setiap pengamatan ke-i adalah sebagai berikut:

_ i=»ZiWii (i)
Z?=1(yi_y)2
n

i E-R (2.16)
dengan:

n : banyaknya wilayah pengamatan

y; :nilai pengamatan pada wilayah ke-i

y; - nilai pengamatan pada wilayah ke-;

y :nilai rata-rata seluruh wilayah

W;j : nilai matriks penimbang spasial pada baris ke-i kolom ke-j

Sama halnya dengan Global Moran's I, nilai 1, berada diantara -1 sampai 1. Nilai
positif menunjukkan pengelompokan nilai pengamatan yang sama (High-High
dan Low-Low). Sedangkan sebaliknya nilai negatif menunjukkan pengelompokan
nilai pengamatan yang berbeda (Low-High dan High-Low). Dengan menggunakan
LISA, dapat dilihat wilayah mana saja yang signifikan dan tidak signifikan. LISA
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mengelompokkan wilayah ke dalam empat jenis asosiasi spasial yang
divisualisasikan dengan menggunakan LISA cluster map, yaitu hotspot (High-

High), coldspot (Low-Low) dan outliers (Low-High dan High-Low).

2.6.3 Uji Heterogenitas Spasial

Heterogenitas spasial adalah suatu keadaan tentang pengukuran keragaman antar
lokasi dengan lokasi lainnya berbeda-beda secara spasial (Fotheringham et al,
2002). Heterogenitas spasial disebabkan oleh berbagai faktor seperti kesenjangan
antar wilayah dimana terdapat wilayah terdepan dan tertinggal, tingkatan wilayah,
dan sebagainya, yang diperhitungkan dalam pembentukan model pada setiap

wilayah pengamatan (Anselin, 1988)

Salah satu pengujian untuk mendeteksi heterogenitas spasial dapat dilakukan
dengan uji Breusch-Pagan dengan hipotesis sebagai berikut (Breusch-Pagan,
1979):

Hy:0f = 07 = -+ = 02 = o2 (tidak terdapat heterogenitas spasial)

H,: minimal terdapat satu o7 # o2 (terdapat heterogenitas spasial)

Dengan statistik uji sebagai berikut:

1
BP = f'ZZ'Z)Z'f~ x20) (2.17)
dengan:
2
f : (fus for o fp)7 dengan f; = =L
e? : kuadrat residual pengamatan ke-i, e; = y; — J;
o2 : nilai varians dari residual e;

: matriks berdimensi n x p yang berisi vektor yang terstandarisasi

untuk setiap pengamatan.

Berdasarkan pengujian tersebut, kriteria penolakan Hy, yaitu ketika nilai statistik

uji BP > yZ .,y atau ketika nilai p-value < a.
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2.7 Uji Heterogenitas Temporal

Pengujian heterogenitas temporal dijelaskan dalam bentuk boxplot. Dalam
pengujian heterogenitas temporal apabila terdapat kenaikan outlier dan ukuran

pada boxplotnya akan ada terjadinya heterogenitas temporal di datanya.

2.8 Fungsi Pembobot Kernel

Peran pembobot sangat penting karena nilai pembobot mewakili letak data
observasi antara satu dengan yang lainnya. Menurut (Chasco & Gallo, 2015),
pembobotan sendiri dapat dilakukan dengan menggunakan metode yang berbeda-
beda, diantaranya dengan menggunakan fungsi kernel. Penggunaan bandwidth
pada fungsi kernel dibagi menjadi dua, yaitu fixed bandwidth yang nilainya tetap
dan adaptive bandwidth yang nilainya menyesuaikan atau adaptif (Fotheringham
et al, 2002). Fixed kernel memiliki bandwidth yang sama untuk semua lokasi
pengamatan sedangkan adaptive kernel memiliki bandwidth yang berbeda untuk

setiap titik lokasi pengamatan.

X regression point
e data point

Gambar 2. Model GWR dengan fixed kernel
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Berdasarkan Gambar 2, model GWR dengan fixed kernel akan diestimasi
menggunakan data yang cenderung sedikit dikarenakan jumlah titik data yang
tercakup dalam bandwidth cenderung sedikit. Hal ini menyebabkan hasil estimasi
memiliki nilai standard error yang besar. Sehingga untuk mengatasi permasalahan
tersebut, digunakan fungsi adaptive kernel pada model GWPR yang dapat dilihat
pada Gambar 3 dibawah ini:

N

X regression point
= data point

Gambar 3. Model GWR dengan adaptive kernel

Berikut ini merupakan fungsi pembobot kernel yang umum digunakan:

1.  Fixed Gaussian

_1(&)
Wij =e 2\Db (218)
dengan:

w;; : matriks pembobot spasial untuk wilayah pengamatan ke-i dan j

d;

ij -Jjarak Euclidean

b :parameter penghalus (bandwidth)

2. Fixed Exponential

wi;=e b (2.19)
dengan:
w;; : matriks pembobot spasial untuk wilayah pengamatan ke-i dan j

d;

ij -Jjarak Euclidean
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b  : parameter penghalus (bandwidth)

3. Fixed Bi-square

di\?\

w;; : matriks pembobot spasial untuk wilayah pengamatan ke-i dan j

d

dengan:
ij :jarak Euclidean

b  : parameter penghalus (bandwidth)

4. Adaptive Gaussian

Wi: = e_%(db_lij) (2.21)
ij .
dengan:
w;; : matriks pembobot spasial untuk wilayah pengamatan ke-i dan j
d;; :jarak Euclidean
b; :bandwidth adaptive berbeda untuk lokasi ke-i

5. Adaptive Exponential

wii=e b; (2.22)
dengan:
w;; : matriks pembobot spasial untuk wilayah pengamatan ke-i dan j

d;; :jarak Euclidean

ij
b; : bandwidth adaptive berbeda untuk lokasi ke-i

6. Adaptive Bi-square

di\?\

w;; : matriks pembobot spasial untuk wilayah pengamatan ke-i dan j

d

dengan:

ij -Jjarak Euclidean
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b; : bandwidth adaptive berbeda untuk lokasi ke-i

2.9 Penentuan Bandwidth Optimum

Bandwidth optimum dapat ditemukan dengan meminimalkan beberapa model
Goodness of Fit diagnostik, seperti skor Cross-Validation (CV), sesuai dengan
penelitian (Loader, 1999). Metode ini pertama kali diperkenalkan oleh Cleveland
(1979) dan dikembangkan lebih lanjut oleh Bowman (1984). Nilai Cross-
Validation (CV) hanya memperhitungkan akurasi prediksi model, sehingga
memungkinkan penentuan bandwidth yang optimal untuk mencapai hasil prediksi

yang lebih akurat. Nilai CV diperoleh dari persamaan berikut:

V=" = 9uF (224)

Dimana y.;(b) merupakan nilai prediksi untuk y; (fixed value) di mana
pengamatan untuk wilayah ke-i tidak termasuk dalam proses perhitungan jumlah
kuadrat (kalibrasi model) Bandwidth optimal yang dipilih adalah bandwidth
dengan nilai CV paling rendah.

2.10 Geographically Weighted Regression (GWR)

Geographically Weighted Regression (GWR) adalah salah satu metode statistika
yang digunakan untuk menganalisis data yang mengandung heterogenitas spasial
(Fotheringham et a/, 2002). Model ini merupakan pengembangan dari model
regresi klasik dengan menambahkan penimbang dalam modelnya. Dalam model
GWR estimasi parameter yang dihasilkan bersifat lokal untuk setiap titik atau
lokasi pada data. Selain itu, dalam model GWR variabel dependen diestimasi

dengan variabel independen dimana masing — masing koefisien regresinya
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tergantung pada koordinat lokasi data tersebut. Persamaan model Geographically

Weighted Regression (GWR) dapat ditulis sebagai berikut:

n
Yi = :BO(UD Vl) + Z Bk(ui, vi)Xik + &, = 1,2, e, nG k= 1,2, s, P (225)
k=1

dengan:
Y; : variabel dependen lokasi ke-i
Bo(uy, vy) : intersep

B (u;, v;) : koefisien regresi lokal variabel independen ke-k, observasi ke-i

Xik . variabel independen ke-k, lokasi ke-i
& : error
u;, v; : koordinat longitude dan latitude lokasi ke-i

Berbeda dengan regresi klasik yang menggunakan OLS dalam mengestimasi
parameter, estimasi parameter GWR dilakukan dengan menggunakan metode
Weighted Least Square (WLS). Hal ini menunjukkan adanya perbedaan
pembobotan di setiap lokasi dari data tersebut. Pembobotan dilakukan
berdasarkan kedekatan antar titik lokasi pengamatan. Estimasi parameter pada

GWR dalam bentuk matriks dapat ditulis dengan bentuk berikut:

R N R R T
B (u,v;) = (ﬁo(ui.vi).ﬁ1(ui.vi). ---;,Bp(uirvi)) (2.26)
B(u;,vi) = (X"W (uy, v)X) T XTW (u;, v))Y (2.27)
dimana:
B (u;,v;) : vektor dari (k+1) koefisien regresi lokal lokasi ke-i
X : matriks variabel independen berdimensi ke n x (k + 1) dengan
kolom pertama merupakan intersep
Y . vektor variabel dependen
W (u;, v;) : matriks diagonal dengan komponen penimbang spasial dari tiap-

tiap pengamatan untuk lokasi ke-i
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2.11 Geographically Weighted Panel Regression (GWPR)

Geographically Weighted Panel Regression (GWPR) merupakan pengembangan
model yang menggabungkan model Geographically Weighted Regression (GWR)
dengan regresi data panel. Berdasarkan jurnal penelitian (Rusgiyono &
Prahutama, 2021), metode GWPR ini juga memiliki gagasan yang sama dengan
analisis cross-sectional GWR, yaitu menggabungkan keseluruhan lokasi (cross-
section) dan observasi. Ide pokok GWPR sama dengan analisis GWR. Pada
GWPR, rangkaian waktu observasi pada suatu lokasi geografis diasumsikan
sebagai implementasi proses spatiotemporal yang lancar. Proses ini mengikuti
distribusi di mana observasi jarak dekat (lokasi geografis atau waktu) lebih
relevan dibandingkan observasi jarak jauh. Dengan kata lain, GWPR lebih fokus
pada observasi spasial berulang untuk setiap lokasi (Mar’ah & Sifriyani, 2023).
Menurut (Li & Managi, 2022), menjelaskan bahwa metode GWPR dapat
menganalisis data panel yang tidak seimbang dan menangkap variabilitas spasial
hubungan. Selain itu, metode GWPR juga lebih akurat dibandingkan GWR yang
hanya dapat menganalisis data cross-section atau data panelnya. Penelitian (Li &
Managi, 2022) juga menjelaskan bahwa metode GWPR ini mempunyai batasan
utama yaitu kesulitan dalam menangani data panel yang tidak seimbang yang
dimana jumlah pada pengamatan nya bervariasi setiap lokasi. Berdasarkan
penelitian (L1 & Managi, 2022), menjelaskan permasalahanya ini terkait dengan
pembentukan matriks tertimbang spasial dapat mengkonsumsi banyak memori
komputer dan menyebabkan kesalahan perhitungan jumlah spasial. GPWR ini
juga tidak mempertimbangkan variasi spasial melalui GWR dan juga
memungkinan estimasi parameter regresi untuk berubah seiring waktu dan lokasi,
dengan memberikan pandangan terhadap dinamika hubungan antar variabel dalam

pembahasan spasial.

Berikut ini persamaan umum model GWPR (Utami & Yanti, 2021).

n
Vie = BoWUie, Vi) + Z BrUie, Vie) Xtk + €3¢ (2.28)
k=1



dengan:
i
t
Vie
Wit Vie)

Bo(WUit, Vie)
Bk Wi, Vi)
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:1,2,...n
:1,2,...,T
- variabel terikat pada lokasi pengamatan ke-i pada waktu ke-t

: titik koordinat letak geografis pengamatan ke-i pada waktu ke-

t

- intercept dari persamaan pengamatan ke-i pada waktu ke-t
: koefisien regresi variabel bebas ke-k pengamatan ke-i

: jJumlah variabel independen

: variabel bebas ke-k pengamatan ke-i pada waktu ke-t

: variabel bebas ke-k pengamatan ke-i pada waktu ke-t

2.12 Geographically and Temporally Weighted Regression (GTWR)

Metode GTWR adalah pengembangan dari model GWR untuk menangani non-

stasionaritas data dari aspek spasial dan temporal secara bersamaan (Widiyanti et

al, 2014). Selain itu, metode ini menggabungkan informasi temporal dan spasial

dalam matriks pembobotan untuk mengidentifikasi adanya heterogenitas spasial

dan temporal. Persamaan umum model adalah

dengan:
Y,
Bo(uy, vy, t;)
Bre (uy, vy, t;)
Xik
€

(uy, v, t;)

p
Y; = Bo(uy, v, t) + Z Br (i, vy, t) Xix + & (2.29)
k=1

: variabel dependen

> intersep

: koefisien regresi lokasi

: variabel independen

: error yang berdistribusi normal N = (0, 52)

: koordinat longitude dan latitude dari lokasi serta waktu

observasi ke-i
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k : banyaknya variabel independen

Estimasi koefisien regresi dalam GTWR dilakukan dengan metode Weighted Least
Squares (WLS). Perkirakan parameter pada titik pengamatan dapat dituliskan

sebagai berikut:

B (u, v, t;) = [X"W(u;, v, t)X] ' X"W (uy, v, t;)Y (2.30)

dengan:
B (u;,v;, t;) : vektor dari (k+1) koefisien regresi lokal observasi ke-i
X : matriks variabel independen berdimensi ke n X (k + 1)
Y : vektor variabel dependen
W(u;,v;, t;) : matriks diagonal dengan komponen penimbang spasial

2.13 Seleksi Model Terbaik

Seleksi model terbaik dapat dilakukan dengan pemeriksaan model yang telah

diestimasi. Beberapa kriteria model dapat dilihat dari nilai R?, Akaike s

Information Criterion (AIC), dan Root Mean Squared Error (RMSE).

1. R-Squared (R?)
R-squared adalah proporsi variasi dalam hasil yang dijelaskan oleh variabel
prediktor. Dalam beberapa model regresi, R* sama dengan kuadrat korelasi
antara nilai hasil yang diamati dan nilai yang diprediksi oleh model. Semakin
tinggi R?, semakin baik model tersebut dalam menjelaskan variasi hasil.
Berikut merupakan rumus R?:

2(y; —9)°

R?=1-—-2t"2
2y — ¥)*?

(2.31)

Penggunaan R? dalam membandingkan beberapa model memiliki
keterbatasan karena model dengan lebih banyak variabel independen
cenderung menghasilkan nilai R? yang lebih besar. Oleh karena itu,

diperlukan kriteria lain, yaitu adjusted R?, yang merupakan nilai R? yang telah
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disesuaikan atau dikoreksi dari pengaruh derajat kebebasan. Adjusted R?
memberikan gambaran yang lebih jelas tentang pengaruh variabel independen
terhadap variabel dependen. Rumus untuk menghitung adjusted R? adalah

sebagai berikut:

Root Mean Square Error (RMSE)
RMSE adalah metode yang digunakan untuk mengukur tingkat akurasi hasil
prediksi dengan mempertimbangkan kesalahan dalam model regresi. Semakin
kecil nilai RMSE, semakin baik model tersebut. Persamaan untuk menghitung
RMSE adalah sebagai berikut:

(v — 9)?

RMSE = - (2.32)

Akaike’s Information Criterion (AIC)

Nilai AIC digunakan untuk melihat sejauh mana tiap-tiap model yang
terbentuk apakah sudah sesuai dengan data. Jika semakin kecil nilai AIC,
maka semakin baik model yang diperoleh. Berikut merupakan persamaan

untuk menghitung nilai AIC:

AIC = 2k +n1n (£F) (2.33)



III. METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilakukan pada tahun ajaran 2023/2024 bertempat di Jurusan
Matematika, Fakultas Matematika dan [lmu Pengetahuan Alam, Universitas

Lampung.

3.2 Data Penelitian

A. Sumber Data

Penelitian ini menggunakan data sekunder cross-section yang merupakan data
agregat untuk setiap provinsi di Indonesia dan data time series yang merupakan
data periode tahun 2020 — 2022. Variabel - variabel yang digunakan dalam
penelitian ini adalah variabel faktor kemiskinan yang berkaitan dengan jumlah
besaran upah minimum provinsi (UMP) yaitu jumlah penduduk miskin,
kepadatan penduduk, gini rasio, pekerjaan informal, dan indeks kemiskinan yang
diambil dari https://bps.go.id. Berikut sumber data untuk masing-masing variabel

yang digunakan:
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Tabel 1. Data Penelitian

No Data Sumber
1 Upah Minimum Provinsi (UMP) Statistik Indonesia 2023
2 Jumlah Penduduk Miskin Statistik Indonesia 2023
3 Kepadatan Penduduk Statistik Indonesia 2023
4 Gini Rasio Tabel Dinamis BPS
5 Pekerja Informal Tabel Dinamis BPS
6 Indeks Keparahan Kemiskinan Tabel Dinamis BPS

B. Definisi Operasional Variabel

Definisi operasional dari variabel-variabel dalam penelitian ini adalah sebagai

berikut:

1) Upah minimum provinsi (UMP) adalah besaran minimum penghasilan yang
akan diterima pekerja/buruh untuk memenuhi penghidupan yang layak bagi
kemanusiaan. Penetapan upah minimum diarahkan kepada pencapaian
kebutuhan hidup layak (KHL). Kurangnya penghasilan yang diterima
mengakibatkan beberapa masyarakat dapat melakukan tindak kejahatan untuk
memenuhi kebutuhan hidupnya. Satuan yang digunakan untuk mengukur upah
minimum adalah rupiah.

2) Jumlah penduduk miskin (JPM) adalah jumlah penduduk yang memiliki rata-
rata pengeluaran per kapita per bulan di bawah garis kemiskinan. Garis
kemiskinan merupakan batas pendapatan yang diperlukan untuk memenuhi
kebutuhan minimal kalori yang diperlukan tubuh untuk beraktivitas, ditambah
dengan kebutuhan non makanan (perumahan, pakaian, pendidikan, kesehatan,
transport, dan kebutuhan pokok lainnya). Satuan yang digunakan untuk
mengukur jumlah penduduk miskin ialah ribu jiwa.

3) Kepadatan Penduduk (Padat) adalah hasil pembagian antara jumlah penduduk
(jiwa) dan luas daerah (km?). Kepadatan penduduk adalah banyaknya

penduduk per satuan luas. Luas wilayah yang dimaksud adalah luas seluruh
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daratan pada suatu wilayah administrasi. Satuan yang digunakan dalam
mengukur kepadatan penduduk adalah jiwa/km?.

4) Gini rasio adalah ukuran ketidakmerataan yang dihitung dengan
membandingkan luas area antara garis diagonal dan kurva Lorenz (area A)
dengan luas segitiga di bawah garis diagonal. Gini rasio digunakan untuk
menilai tingkat ketidakmerataan distribusi pendapatan di suatu populasi.
Satuan yang digunakan dalam mengukur gini rasio adalah nilai antara 0 hingga
1.

5) Pekerja Informal adalah orang yang bekerja sebagai pekerja mandiri dan
pekerja yang membantu keluarga. Satuan yang digunakan dalam mengukur
pekerja informal adalah persentase.

6) Indeks Keparahan Kemiskinan (Severity Gap Index-P2) adalah gambaran
tentang penyebaran pengeluaran di antara penduduk miskin. Semakin tinggi
nilai indeks ini, semakin besar ketimpangan dalam pengeluaran di kalangan

penduduk miskin.

3.3 Metode Penelitian

Langkah — langkah yang dilakukan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Melakukan analisis deskriptif

2. Melakukan analisis regresi data panel.

3. Melakukan uji Chow dan uji Hausman dalam pemilihan model regresi data
panel.

4. Melakukan uji asumsi pada model regresi data panel yaitu uji normalitas,
uji multikolinieritas, dan uji heteroskedastisitas.

5. Melakukan uji efek spasial berdasarkan nilai Global Moran's Index.

6. Menentukan bandwidth optimum GWPR dengan melakukan perbandingan
antar fungsi kernel Gaussian, Exponential, dan Bisquare. Nilai kriteria
yang dilihat adalah melalui nilai CV yang paling terkecil diantara fungsi

kernel Gaussian, Exponential, dan Bisquare.
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11.

12

13.

14.
15.
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Pembentukan Model Geographically Weighted Panel Regression (GWPR).
Melakukan uji koefisien regresi GWPR secara parsial (lokal) yang
dihasilkan dari uji T.

Pada pengujian Geographically and Temporally Weighted Regression
(GTWR), langkah pertama dilakukan analisis regresi berganda dan uji
asumsi normalitas, uji multikolinieritas, dan uji homoskedastisitas.
Melakukan uji heterogenitas temporal dengan boxplot

Menentukan bandwidth optimum GWPR dengan melakukan perbandingan
antar fungsi kernel Gaussian, Exponential, dan Bisquare. Nilai kriteria
yang dilihat adalah melalui nilai CV yang paling terkecil diantara fungsi

kernel Gaussian, Exponential, dan Bisquare

. Pembentukan Model Geographically and Temporally Weighted Regression

(GTWR)

Melakukan uji koefisien regresi GTWR secara parsial (lokal) yang
dihasilkan dari uji T.

Seleksi Model yang terbaik antara GWPR dan GTWR

Interpretasi hasil dan analisis



V. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian maka dapat ditarik kesimpulan bahwa hasil
perbandingan metode Geographically Weighted Panel Regression (GWPR) dan
Geographically and Temporal Regression (GTWR) berdasarkan nilai R2, dapat
disimpulkan bahwa GTWR dapat menjelaskan 93,73% dari variasi upah minimum
provinsi di Indonesia selama tiga tahun. Selanjutnya, berdasarkan nilai RMSE dan
AIC, dapat dinyatakan bahwa GTWR merupakan metode yang lebih baik daripada
GWPR dalam menjelaskan penanganan aspek spasial dan temporal. Oleh karena
itu, untuk analisis yang melibatkan variabilitas spasial dan ketergantungan
temporal pada data, GTWR adalah metode yang paling tepat untuk mempelajari

pengaruh faktor-faktor yang mempengaruhi besaran upah minimum di Indonesia.
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