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ABSTRACT 

 

 

MODELING LOCALLY COMPENSATED RIDGE GEOGRAPHICALLY 

WEIGHTED REGRESSION (LCR-GWR) AND GEOGRAPHICALLY 

WEIGHTED LASSO (GWL) IN OVERCOMING MULTICOLLINEARITY 

IN GROSS DOMESTIC PRODUCT (GDP) OF THE UNITED STATES IN 

2022 

 

 

By 

 

 

NUFUS AULIA 

 

 

 

 

Geographically Weighted Regression (GWR) is a multiple regression to model 

spatial data to overcome the problem of spatial heterogeneity. Another problem that 

often arises in spatial data is the problem of multicollinearity, which the GWR 

method cannot handle.  To handle multicollinearity problems, several methods can 

be used including Ridge regression and LASSO regression, both of which are able 

to shrink highly correlated and insignificant coefficients to zero. While in dealing 

with multicollinearity in spatial data, appropriate methods are needed, including the 

Locally Compensated Ridge-Geographically Weighted Regression (LCR-GWR) 

and Geographically Weighted Lasso (GWL) methods.  This study aims to see the 

ability between LCR-GWR and GWL in overcoming multicollinearity.  The results 

obtained are the GWL method is able to provide a better solution in handling 

multicollinearity and spatial heterogeneity in the United States GDP data in 2022 

seen from the lower AIC and RMSE values compared to the LCR-GWR. 
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Geographically Weighted Regression (GWR) merupakan regresi berganda untuk 

memodelkan data spasial untuk mengatasi masalah heterogenitas spasial. 

Permasalahan lain sering muncul pada data spasial adalah masalah 

multikolinieritas, dimana metode GWR tidak dapat menanganinya.  Untuk 

menangani masalah multikolinieritas dapat digunakan beberapa metode 

diantaranya regresi Ridge dan regresi LASSO, kedua metode tersebut mampu 

menyusutkan koefisien yang memiliki korelasi tinggi dan tidak signifikan menjadi 

nol. Sedangkan dalam menangani multikolinieritas pada data spasial, diperlukan 

metode yang sesuai di antaranya adalah metode Locally Compensated Ridge-

Geographically Weighted Regression (LCR-GWR) dan Geographically Weighted 

Lasso (GWL).  Penelitian ini bertujuan untuk melihat kemampuan antara LCR-

GWR dan GWL dalam mengatasi multikolinieritas.  Hasil yang diperoleh adalah 

metode GWL mampu memberikan solusi yang lebih baik dalam menangani 

multikolinieritas dan heterogenitas spasial pada data GDP Amerika Serikat tahun 

2022 dilihat dari nilai AIC dan RMSE yang lebih rendah dibandingkan dengan 

LCR-GWR. 
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I. PENDAHULUAN 

 

 

 

 

1.1 Latar Belakang dan Masalah 

 

 

 

Analisis regresi merupakan suatu teknik untuk menyelidiki dan membentuk model 

hubungan antar variabel.  Aplikasi regresi sangat luas dan banyak terjadi di 

hampir setiap bidang kehidupan, termasuk teknik, ilmu fisika dan kimia, ilmu 

ekonomi, manajemen, ilmu hayati dan biologi, dan ilmu sosial.  Model regresi 

linier sederhana adalah model regresi yang melibatkan hubungan antara satu 

variabel 𝑋 dengan variabel respon 𝑌 (Montgomery, et al., 2012). 

Menurut Yan & Su (2009), regresi linier berganda bertujuan pada hubungan linier 

antara satu variabel respon dengan lebih dari satu variabel prediktor.  Regresi 

linier berganda memiliki lebih banyak kemungkinan masalah yang muncul 

dibandingkan regresi linier sederhana seperti kolinearitas, inflasi varians, grafis 

diagnostik regresi, deteksi pencilan, dan pengamatan yang mempengaruhinya.  

Dalam regresi linier berganda diasumsikan bahwa variabel respon merupakan 

fungsi linier dari parameter model dan di dalam model regresi tersebut terdapat 

lebih dari satu variabel prediktor (Harlan, 2018). 

Metode regresi dapat pula digunakan pada data yang mengandung efek spasial.  

Data spasial merupakan data yang mempunyai sistem koordinat khusus dan 

berorientasi geografis sehingga dapat dimungkinkan dalam pembentukan sebuah 

peta (Yulita, 2016).  Analisis spasial dilakukan jika data memiliki karakteristik 

spasial yaitu data mempunyai sifat error yang saling berkorelasi atau data 
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memiliki heterogenitas spasial (Anselin, 1998).  Heterogenitas spasial 

didefinisikan sebagai suatu kondisi dimana terdapat variasi karakteristik antar satu 

wilayah dengan wilayah pengamatan lainnya sehingga model tidak dapat 

memodelkan hubungan antara variabel respon dan variabel prediktor dengan tepat 

(Fotheringham, et al., 2002). 

Pada kasus data spasial, ada kalanya bahwa pengamatan di suatu wilayah 

berpengaruh atau bergantung pada pengamatan di wilayah lain yang berdekatan 

atau bertetangga, sehingga metode analisis regresi tidak cukup memberikan 

informasi mengenail lokasi yang diamati.  Dalam penanganan data spasial, 

metode regresi dapat dibedakan berdasarkan pada dua pendekatan, yaitu 

pendekatan titik dan pendekatan area.  Pada pendekatan titik digunakan informasi 

jarak sebagai sebagai matriks pembobotnya.  Sedangkan pada pendekatan area 

metode yang digunakan berdasarkan pada persinggungan antar lokasi yang 

bertetanggaan atau berdekatan (Hidayah & Indrasetianingsih, 2019).  

Geographically Weighted Regression (GWR) merupakan salah satu metode yang 

digunakan untuk menganalisis data spasial berdasarkan pendekatan titik (Lutfiani, 

et al., 2019). 

Menurut Klar (2021), Geographically Weighted Regression (GWR) adalah metode 

regresi berganda yang digunakan untuk menganalisis data spasial.  Untuk 

menangani masalah heterogenitas spasial tersebut, model lokal digunakan untuk 

memodelkan hubungan yang berbeda-beda secara spasial antara variabel respon 

dengan variabel prediktor untuk setiap lokasi dengan memberikan bobot yang 

lebih besar pada titik data yang terdekat daripada titik data yang jauh.  Sebagian 

besar studi yang menggunakan pendekatan ini yang dikenal sebagai 

Geographically Weighted Regression (GWR) menyimpulkan bahwa metode GWR 

mampu menghasilkan hasil prediksi yang lebih akurat daripada metode regresi 

kuadrat terkecil biasa (Yang, et al., 2020). 
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Masalah yang mungkin muncul ketika variabel prediktor lebih dari satu adalah 

multikolinieritas.  Multikolinearitas dapat didefinisikan sebagai keberadaan 

hubungan yang linier antara beberapa atau seluruh variabel prediktor dalam suatu 

model regresi yang menyebabkan hasil pendugaan parameter memiliki ragam 

yang besar sehigga hasil analisis mungkin tidak valid.  Multikolinieritas dapat 

ditangani dengan metode penyusutan dengan menyusutkan keofisien sampai ke 

no. Metode yang sering digunakan adalah regresi Ridge dan Least Absolute 

Shrinkage and Selection Operator (LASSO) dengan solusi yang digunakan adalah 

algoritma Least Angle Regression (LARS) yaitu dengan menyusutkan koefisien 

dugaan parameter yang tidak berpengaruh secara signifikan sampai ke nol (Yulita, 

2016).   

Metode Locally Compensated Ridge Geographically Weighted Regression (LCR-

GWR) merupakan pengembangan regresi ridge dengan menggunakan metode 

WLS pada model GWR dan menggunakan satu koefisien bias ridge untuk wilayah 

pengamayan tertentu.  Setiap wilayah akan menghasilkan koefisien ridge secara 

lokal dan parameter dibiarkan bervariasi setiap wilayah dengan menyesuaikan 

efek multikolinieritas antarvariabel prediktor sehingga model diharapkan menjadi 

lebih akurat (Fadliana, et al., 2019).  Metode Geographically Weighted Lasso 

(GWL) merupakan metode yang digunakan untuk menangani masalah 

multikolinieritas lokal dan heterogenitas spasial pada model GWR.  Metode GWL 

merupakan salah satu metode yang dapat digunakan untuk menangani keragaman 

wilayah yang disebabkan oleh perbedaam letak dan kondisi antar wilayah serta 

untuk menangani adanya multikolinieritas lokal pada model GWR (Wang & Zuo, 

2020).  Dengan menggunakan metode ini setiap wilayah akan memiliki model 

regresi yang berbeda sesuai dengan karakteristik spasialnya masing-masing. 

Menurut Sanusi, et al. (2021), Gross Domestic Product (GDP) merupakan total 

nilai semua jenis barang dan jasa yang dihasilkan oleh suatu negara dalam suatu 

periode tertentu (biasanya per tahun), sedangkan Gross Regional Domestic 

Product (GRDP) merupakan GDP di suatu wilayah.  Urrutia & Tampis (2017), 

mendefinisikan GDP sebagai nilai pasar semua barang dan jasa yang diproduksi di 
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dalam batas-batas negara yang menjadi faktor pertumbuhan ekonomi suatu 

negara.  GDP dianggap sebagai salah satu indikator utama dalam menentukan 

kesehatan ekonomi.  GDP paling umum diukur dengan menggunakan metode 

pengeluaran, dimana GDP dihitung dengan menambahkan pengeluaran untuk 

barang konsumsi baru, pengeluaran investasi baru, pengeluaran pemerintah, dan 

nilai ekspor dikurangi dengan nilai impor. 

Setiyorini, et.al. (2017), menyimpulkan bahwa metode GWL merupakan metode 

yang lebih baik dibandingkan metode GWR dalam menagani masalah 

multikolinieritas pada data spasial dalam penelitiannya mengenai kemiskinan di 

Indonesia.  Penelitian mengenai metode LCR-GWR mengenai stunting di Nusa 

Tenggara Timur menyimpulkan bahwa LCR-GWR mampu mengatasi 

multikolinieritas (Fadliana, et. al., 2019).  Penelitian mengenai pemodelan GWL 

dan LCR-GWR untuk mengatasi multikolinieritas pada GDP Amerika Serikat 

belum pernah dilakukan sebelumnya.  Untuk itu, peneliti tertarik mengangkat 

penelitian ini dengan judul “Pemodelan Locally Compensated Ridge 

Geographically Weighted Regression (LCR-GWR) dan Geographically Weighted 

Lasso (GWL) dalam Mengatasi Multikolinieritas pada Gross Domestic Product 

(GDP) Amerika Serikat Tahun 2022”. 

 

 

 

1.2 Tujuan Penelitian 

 

 

 

Penelitian ini bertujuan untuk: 

1. Mengetahui performa LCR-GWR dan GWL dalam mengatasi 

multikolinieritas pada GDP Amerika Serikat tahun 2022 menurut variasi 

wilayah dengan pendekatan spasial. 

2. Mendapatkan nilai duga koefisien regresi yang diperoleh menggunakan 

metode LCR-GWR dan GWL. 

3. Melihat model terbaik berdasarkan nilai RMSE dan AIC. 
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1.3 Manfaat Penelitian 

 

 

 

Hasil dari penelitian ini diharapkan dapat memberikan manfaat sebagai berikut: 

1. Sebagai pengetahuan dan wawasan mengenai penerapan metode LCR-GWR 

dan GWL dalam mengatasi multikolinieritas pada data GDP Amerika 

Serikat Tahun 2022. 

2. Dapat digunakan sebagai referensi bagi penelitian selanjutnya. 

 



 
 

 
 

 

 

 

 

 

 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

 

 

 

 

2.1 Analisis Regresi Linier 

 

 

 

Analisis regresi merupakan teknik statistika yang untuk menyelidiki dan 

memodelkan hubungan antar variabel.  Biasanya 𝑋 merupakan variabel 

independen dan 𝑌 disebut variabel dependen.  Untuk mengurangi kebingungan 

akan konsep statistik mengenai independensi, variabel 𝑋 sering disebut sebagai 

variabel prediktor dan variabel 𝑌 disebut dengan variabel respon.  Model regresi 

linier sederhana adalah model regresi yang melibatkan hubungan antara satu 

variabel prediktor dengan variabel respon (Montgomery, et al., 2012). 

Menurut Yan & Su (2009), analisis regresi adalah metode untuk menemukan 

hubungan antara satu atau lebih variabel respon (juga disebut variabel dependen, 

variabel yang dijelaskan, variabel yang diprediksi, atau variabel regresi, biasanya 

dilambangkan dengan 𝑌) dan prediktor (juga disebut variabel independen, 

variabel prediktor, variabel penjelas, variabel kontrol, atau regressor, biasanya 

dilambangkan dengan 𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝑘).  Sedangkan regresi linier berganda bertujuan 

pada hubungan linier antara satu variabel respon dengan lebih dari satu variabel 

prediktor.  Regresi linier berganda memiliki lebih banyak kemungkinan masalah 

yang muncul dibandingkan regresi linier sederhana seperti kolinearitas, inflasi 

varians, grafis diagnostik regresi, deteksi pencilan, dan pengamatan yang 

mempengaruhinya 
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Menurut Mongomery, et al. (2012), model regresi linier berganda merupakan 

model regresi yang melibatkan lebih dari satu variabel prediktor.  Secara umum, 

variabel respon 𝑌 dapat berhubungan dengan 𝑘 buah variabel prediktor, 

𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝑘, dan seterusnya dan dituliskan dalam bentuk: 

 

𝑌 = 𝛽0 + 𝛽1𝑋1 + 𝛽2𝑋2 + ⋯+ 𝛽𝑘𝑋𝑘 + 𝜀                               (2.1) 

 

dengan: 

𝑌    = Variabel respon 

𝛽0   = Intersep 

𝛽1, 𝛽2, … , 𝛽𝑘  = Koefisien regresi 

𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝑘  = Variabel prediktor 

𝜀    = Galat  

 

Sedangkan model regresi dalam bentuk matriks dituliskan dalam persamaan 

sebagai berikut: 

 

𝒀 = 𝑿𝜷 + 𝜺                                                          (2.2) 

 

dengan: 

𝒀  = Vektor variabel respon dengan ukuran 𝑛 × 1 

𝑿  = Matriks variabel prediktor dengan ukuran 𝑛 × 𝑘 

𝜷   = Vektor parameter dengan ukuran 𝑘 × 1 

𝜺  = Vektor galat dengan ukuran 𝑛 × 1 
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2.2 Multikolinieritas 

 

 

 

Multikolinieritas adalah kondisi bahwa adanya hubungan linier dari kolom-kolom 

matriks X yang menyebabkan |𝑿𝑻𝑿| bernilai nol pada solusi model regresi. 

Multikolinieritas dapat juga didefinisikan sebagai adanya hubungan linier antara 

beberapa atau seluruh variabel prediktor yang ada pada model regresi.  Hal ini 

biasanya menyebabkan estimasi koefisien regresi, yang kemudian memiliki varian 

dan kovarian yang besar. (Draper & Smith, 1998).  Menurut Montgomery, et al. 

(2012), multikolinieritas dapat dideteksi dengan cara sebagai berikut: 

a. Pemeriksaan korelasi variabel prediktor 

Pemeriksaan multikolinieritas dapat dilakukan dengan melihat korelasi antar 

variabel prediktor.  Adanya korelasi antar variabel prediktor yang tinggi 

menunjukkan adanya masalah multikolinieritas. 

b. Menggunakan Variance Inflation Factor (VIF) 

Untuk menghitung nilai VIF digunakan rumus sebagai berikut: 

 

𝑉𝐼𝐹𝑗 =
1

1 − 𝑅𝑗
2                                                    (2.3) 

 

di mana 𝑅𝑗
2 adalah koefisien determinasi berganda yang didapatkan dari regresi 

𝑋𝑗 terhadap variabel-variabel prediktor lainnya.  Jelasnya, jika 𝑋𝑗  hampir 

bergantung secara linier pada beberapa regresi lainnya, maka 𝑅𝑗
2akan mendekati 

satu dan nilai 𝑉𝐼𝐹𝑗  akan besar.  VIF yang lebih besar dari 10 mengimplikasikan 

masalah serius dengan multikolinieritas.  Hal ini merupakan indikasi koefisien 

regresi yang terkait diestimasi dengan buruk karena adanya multikolinieritas.  

Sedangkan nilai VIF pada model GWR, dihitung berdasarkan masing-masing 

variabel prediktor pada setiap lokasi pengamatan dengan menggunakan matriks 

pembobot spasial.  Nilai VIF pada model GWR dihitung dengan rumus sebagai 

berikut: 
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𝑉𝐼𝐹𝑘(𝑢𝑖, 𝑣𝑖) =
1

1 − 𝑅𝑘
2(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)

                                       (2.4) 

 

dengan 𝑅𝑘
2(𝑢𝑖, 𝑣𝑖) merupakan koefisien determinasi dari regresi 𝑋𝑘 terhadap 

variabel-variabel prediktor lainnya di setiap lokasi pengamatan (Wheeler, 2009). 

Menurut Yan & Su (2009), multikolinieritas dapat ditangani dengan metode 

regresi Ridge atau regresi Least Absolute Shrinkage and Selection Operator 

(LASSO), yaitu dengan menyusutkan dan menyeleksi variabel. LASSO dengan 

menggunakan algoritma LARS menyusutkan koefisien sampai ke nol. 

2.3 Pemusatan dan Penskalaan 

Pemusatan dan penskalaan merupakan elemen dalam menstandarisasi variabel. 

Modifikasi yang sederhana dari standarisasi ini adalah transformasi korelasi. 

Pemusatan adalah nilai yang memperlihatkan perbedaan antara setiap pengamatan 

dengan rata-rata dari seluruh pengamatan pada variabel tersebut. Sementara itu, 

penskalaan mencakup penempatan pengamatan dalam satuan standar deviasi dari 

pengamatan pada variabel tersebut. (Kutner, et al., 2005). Pada konteks ini model 

regresi linier akan distandardisasi. Prosedur standardisasi variabel respon dan 

variabel prediktor adalah sebagai berikut: 

 

𝑌𝑖
∗ =

𝑌𝑖−�̅�

𝑆𝑌
  dengan 𝑆𝑌 = √

∑ (𝑌𝑖−�̅�)2𝑛
𝑖=1

𝑛−1
                                  (2.5) 

 

𝑋𝑘
∗ =

𝑋𝑖𝑘−�̅�

𝑆𝑋𝑘

  dengan 𝑆𝑋𝑘
= √

∑ (𝑋𝑖𝑘−�̅�)2𝑛
𝑖=1

𝑛−1
                             (2.6) 

 

Untuk 𝑖 = 1, 2, 3, . . , 𝑛 dan 𝑘 = 1, 2, 3, . . , 𝑝 

dengan: 

𝑌𝑖
∗ = variabel 𝑌 dalam bentuk baku 
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𝑋𝑘
∗ = variabel 𝑋 dalam bentuk baku 

�̅� = rata-rata dari 𝑌 

�̅�  = rata-rata dari 𝑋 

𝑆𝑌 = standar deviasi dari 𝑌 

𝑆𝑋𝑘
 = standar deviasi dari 𝑋𝑘 

 

Model regresi yang telah distandardisasi adalah sebagai berikut: 

 

𝑌𝑖
∗ = 𝛽1

∗𝑋1𝑖
∗ + 𝛽2

∗𝑋2𝑖
∗ + ⋯+ 𝛽𝑘

∗𝑋𝑘𝑖
∗ + 𝜀𝑖

∗                              (2.7) 

2.4 Data Spasial 

 

 

 

Menurut Boot (2001), data spasial terdiri dari pengukuran yang dilakukan di 

lokasi tertentu dalam ruang geografis.  Biasanya, data tersebut disajikan secara 

visual dalam bentuk peta meskipun dapat juga direpresentasikan dalam bentuk 

analog lainnya seperti foto udara dan gambar yang diindera dari jarak jauh.  

Lokasi relatif dari nilai data dalam ruang geografis menentukan pola spasial.  

Analisis pola spasial melibatkan penggambaran dan penjelasan pola-pola tersebut.  

Data spasial merupakan data yang mempunyai sistem koordinat khusus dan 

berorientasi geografis sehingga dapat dimungkinkan dalam pembentukan sebuah 

peta.  Data spasial umumnya dapat dicirikan oleh adanya ketergantungan spasial 

dan heterogenitas (struktur spasial) yang kemudian disebut sebagai efek spasial.  

Karakteristik data spasial yang cenderung menyebabkan heterogenitas yang akan 

berdampak pada dan kesalahan pengukuran (Anselin, 1998). 

2.3.1 Dependensi Spasial 

 

 

 

Menurut dasar hukum Tobler I (1979), yang mengatakan bahwa segala hal yang 

saling berkaitan atau berhubungan akan memiliki pengaruh yang lebih besar jika 

hal tersebut saling berdekatan.  Dependensi spasial atau disebut juga dengan 
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ketergantungan spasial merupakan kondisi dimana pengamatan pada suatu lokasi 

berpengaruh terhadap lokasi pengamatan lain jika letak lokasi tersebut saling 

berdekatan (Anselin, 1988).  Menurut Amin, et al. (2023), untuk menguji adanya 

ketergantungan spasial digunakan Indeks Moran.  Hipotesis yang digunakan untuk 

uji dependensi spasial adalah sebagai berikut: 

𝐻0 : Tidak ada ketergantungan spasial  

𝐻1: Ada ketergantungan spasial 

Taraf signifikansi: 𝛼 = 5% sehingga 𝑍 = 1,96. 

Statistik Uji: Moran’s I Test 

 

𝑍ℎ𝑖𝑡 =
𝐼 − 𝐸(𝐼)

√𝑉𝑎𝑟(𝐼)
                                                     (2.8) 

 

dengan: 

𝐼 =
𝑛

𝑆0

∑ ∑ 𝑤𝑖𝑗(𝑦𝑖 − �̅�)(𝑦𝑗 − �̅�)𝑛
𝑗=1

𝑛
𝑖=1

∑ (𝑦𝑖 − �̅�)2𝑛
𝑖=1

                                   (2.9) 

 

𝐸(𝐼) = −
1

(𝑛 − 1)
                                                   (2.10) 

 

𝑉𝑎𝑟(𝐼) =
𝑛2𝑆1 − 𝑛𝑆2 + 3𝑆0

2

(𝑛2 − 1)𝑆0
2 − (𝐸(𝐼))

2
                                  (2.11) 

 

dengan: 

𝐼   = Nilai Moran’s I 

𝐸(𝐼)  = Nilai rata-rata dari I 

𝑉𝑎𝑟(𝐼)  = Nilai varians dari I 

𝑆0   = ∑ ∑ 𝑤𝑖𝑗
𝑛
𝑗=1

𝑛
𝑖=1  

𝑆1   =
∑ ∑ (𝑤𝑖𝑗+𝑤𝑗𝑖)

2𝑛
𝑗=1

𝑛
𝑖=1

2
 

𝑆2   = ∑ ∑ (𝑤𝑖𝑗 + 𝑤𝑗𝑖)
2𝑛

𝑗=1
𝑛
𝑖=1  

�̅�   = Rata-rata variabel 𝑦 
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Pengambilan keputusan dari uji dependensi spasial adalah tolak 𝐻0, jika 𝑍ℎ𝑖𝑡 >

 𝑍𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙 atau p-value < 0,05.  Nilai I berada pada interval -1 dan 1. Data 

mengandung autokorelasi positif jika 𝐼 > 𝐸(𝐼) (Nadya, 2017). 

2.3.2 Heterogenitas Spasial 

 

 

 

Heterogenitas spasial terjadi disebabkan oleh keberagaman karakteristik suatu 

lokasi serta letak geografisnya (Fotheringham, et al., 2002).  Heterogenitas spasial 

dapat diketahui dengan menggunakan Uji Breusch-Pagan dengan rumusan 

hipotesis sebagai berikut: 

𝐻0: Tidak ada heterogenitas spasial 

𝐻1: Ada heterogenitas spasial 

Statistik Uji: Breusch-Pagan test 

 

𝐵𝑟𝑒𝑢𝑠𝑐ℎ − 𝑃𝑎𝑔𝑎𝑛 = (
1

2
) 𝒇𝑻𝒁(𝒁𝑻𝒁)−𝟏𝒁𝑻𝒇 ~ 𝜒𝑝

2                            (2.12) 

 

 

Dengan 𝒇 = (𝑓1, 𝑓2, … , 𝑓𝑛 )𝑇 adalah: 

 

𝒇𝒊 =
𝑒𝑖

2

𝜎2
− 1                                                       (2.13) 

 

dengan: 

𝑒𝑖
2  = Residu untuk pengamatan ke-i dengan matriks berukuran (𝑛 × 1) 

𝒇   = Vektor dengan ukuran (𝑛 × 1) 

𝑛   = Jumlah lokasi pengamatan 

𝜎2  = Varians dari 𝑒𝑖
2 

𝒁  = Matriks dengan ukuran 𝑛 × (𝑝 + 1) yang merupakan vektor dari 

matriks X. 

𝑝   = Banyaknya variabel prediktor 
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Dengan pengambilan keputusan tolak 𝐻0 jika nilai Breusch-Pagan > 𝜒(𝑝)
2  atau jika 

diperoleh p-value < 0,05 (Anselin, 1998). 

2.5 Geographically Weighted Regression (GWR) 

 

 

 

Menurut Klar (2021), Geographically Weighted Regression (GWR) adalah metode 

regresi berganda yang digunakan untuk menganalisis data spasial.  Untuk 

menangani masalah heterogenitas spasial tersebut, model lokal digunakan untuk 

memodelkan hubungan yang berbeda-beda secara spasial antara variabel respon 

dengan variabel prediktor untuk setiap lokasi dengan memberikan bobot yang 

lebih besar pada titik data yang terdekat daripada titik data yang jauh.  Sebagian 

besar studi yang menggunakan pendekatan ini yang dikenal sebagai 

Geographically Weighted Regression (GWR) menyimpulkan bahwa metode GWR 

mampu menghasilkan hasil prediksi yang lebih akurat daripada metode regresi 

kuadrat terkecil biasa (Yang, et al., 2020). 

2.5.1 Pemodelan GWR 

 

 

 

Menurut Fotheringham, et al. (2002), GWR memungkinkan hubungan lokal 

diukur dan dipetakan.  GWR dapat dapat dianggap sebagai 'mikroskop spasial' 

karena merupakan peralihan dari pendekatan model regresi global ke pendekatan 

model regresi lokal untuk analisis data spasial. Hal ini kemudian menghasilkan 

pembentukan model regresi yang bervariasi di setiap lokasi pengamatannya.  

Model GWR ditulis dalam bentuk sebagai berikut: 

 

𝑦𝑖 = 𝛽0(𝑢𝑖, 𝑣𝑖) + ∑ 𝛽𝑘(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)𝑥𝑖𝑘 + 𝜀𝑖

𝑝

𝑘=1

                         (2.14)  
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dengan: 

𝑦𝑖   = Nilai variabel respon pada lokasi pengamatan ke- 𝑖  

𝑥𝑖𝑘  = Nilai variabel prediktor 𝑘 pada lokasi pengamatan ke- 𝑖 

𝛽0(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)  = Intersep pada lokasi pengamatan ke- 𝑖 

𝛽𝑘(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)  = Nilai koefisien regresi lokal ke- 𝑘 di lokasi ke- 𝑖 

𝜀𝑖𝑘  = Galat pengamatan ke- 𝑖 

(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)  = Titik koordinat dari lokasi pengamatan ke- 𝑖 

 𝑖   = 1, 2, 3, … , 𝑛 

𝑘   = 1, 2, 3, … , 𝑝 

 

 

2.5.2 Pendugaan Parameter Model GWR 

 

 

 

Pada model regresi linier parameter diduga menggunakan metode Ordinary Least 

Square (OLS).  Sedangkan pada model GWR, di mana parameter dalam 

persamaan (2.11) diestimasi dengan prosedur Weighted Least Square (WLS), 

membuat sistem pembobotan bergantung pada lokasi dalam ruang geografis.  

Oleh karena itu, memungkinkan parameter lokal dan bukan global untuk 

diestimasi.  Hasil keluaran khas dari model GWR adalah sekumpulan parameter 

yang dapat dipetakan dalam ruang geografis untuk mewakili nonstasioneritas atau 

penyimpangan parameter (Leung, et al., 2000).  Pada model GWR suatu 

pengamatan diberi bobot berdasarkan kedekatannya dengan lokasi pengamatan 𝑖 

sehingga pembobotan suatu pengamatan tidak lagi konstan melainkan bervariasi 

dengan 𝑖.  Data dari lokasi pengamatan yang dekat dengan 𝑖 diberikan bobot lebih 

besar daripada data dari lokasi pengamatan yang lebih jauh.  Diberikan bahwa 

pembobot untuk setiap lokasi pengamatan ke-i adalah 𝑤𝑖𝑗  dimana 𝑗 = 1, 2, 3, . . , 𝑛, 

kemudian parameter untuk lokasi pengamatan ke-i diestimasi dengan 

meminimumkan jumlah kuadrat galat sebagai berikut: 

 

∑ 𝑤𝑗

𝑛

𝑗=1
(𝑢𝑖, 𝑣𝑖  )𝜀𝑗

2 = ∑ 𝑤𝑗

𝑛

𝑗=1
(𝑢𝑖, 𝑣𝑖 ) [𝑦𝑗 − 𝛽0(𝑢𝑖, 𝑣𝑖) − ∑ 𝛽𝑘(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)𝑥𝑗𝑘

𝑝

𝑘=1

]

2

   

 (2.15) 
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Sehingga estimasi parameter menggunakan metode WLS diperoleh dari 

persamaan dalam bentuk matriks berikut: 

 

𝜺𝑇𝑾(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)𝜺  =  [𝒚 − 𝑿𝜷(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖)]
𝑇𝑾(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖)[𝒚 − 𝑿𝜷(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)]                       (2.16) 

Misalkan 𝑾(𝑢𝑖, 𝑣𝑖) = 𝑾 maka: 

 

𝜺𝑇𝑾𝜺  = 𝒚𝑇𝑾𝒚 − 𝒚𝑇𝑾𝑿𝜷(𝑢𝑖, 𝑣𝑖) − 𝜷𝑇(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)𝑿
𝑇𝑾𝒚 

+ 𝜷𝑇(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)𝑿
𝑇𝑾𝑿𝜷(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)  

= 𝒚𝑇𝑾𝒚 − 2(𝜷𝑇(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)𝑿
𝑇𝑾𝒚) + 𝜷𝑇(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)𝑿

𝑇𝑾𝑿𝜷(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)           (2.17)  

 

Karena 𝜷𝑇(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)𝑿
𝑇𝑾𝒚 = 𝒚𝑇𝑾𝑿𝜷(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖) maka persamaan (2.17) menjadi: 

 

𝜺𝑇𝑾𝜺  = 𝒚𝑇𝑾𝒚 − 𝒚𝑇𝑾𝑿𝜷(𝑢𝑖, 𝑣𝑖) − 2𝜷𝑇(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)𝑿
𝑇𝑾𝒚 

+ 𝜷𝑇(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)𝑿
𝑇𝑾𝑿𝜷(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)  

 

Kemudian didifrensialkan terhadap 𝜷𝑇(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖) dan disamakan nilainya dengan nol 

maka diperoleh solusi sebagai berikut: 

 

𝜕(𝜺𝑇𝑾𝜺)

𝜕𝜷𝑇(𝑢𝑖,𝑣𝑖)
= −2𝑿𝑇𝑾𝒚 + 2𝑿𝑇𝑾𝑿𝜷(𝑢𝑖, 𝑣𝑖) = 0 

2𝑿𝑇𝑾𝑿𝜷(𝑢𝑖, 𝑣𝑖) = 2𝑿𝑇𝑾𝒚    

𝑿𝑇𝑾𝑿𝜷(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)   = 𝑿𝑇𝑾𝒚 

𝜷(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)   = (𝑿𝑻𝑾𝑿)−1𝑿𝑻𝑾𝒚 

 

Sehingga estimasi parameter model GWR pada persamaan (2.14) untuk setiap 

lokasi pengamatan adalah sebagai berikut: 

 

�̂�(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)   = (𝑿𝑻𝑾(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖)𝑿)−1𝑿𝑻𝑾(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)𝒀                                (2.18) 

 

dengan: 

𝒚   = Variabel respon 𝑛 × 1 

𝑿   = Matriks variabel prediktor 
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�̂�(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)   = Koefisien regresi lokal di lokasi ke- 𝑖 

𝑾(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)  = Diagonal matriks pembobot 𝑛 × 𝑛 yang dihitung setiap lokasi ke-

𝑖 

Matriks 𝑾(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖) dituliskan ke dalam bentuk sebagai berikut: 

 

[

𝑤1(𝑢𝑖, 𝑣𝑖) ⋯ 0 0
0 𝑤2(𝑢𝑖, 𝑣𝑖) ⋯ 0
⋮ ⋮ ⋱ ⋮
0 0 ⋯ 𝑤𝑛(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖)

] 

 

𝑾(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖) adalah matriks pembobot berdasarkan kedekatan titik regresi 𝑖 dengan 

titik-titik data di sekitar 𝑖.  Dalam membentuk matriks pembobot dibutuhkan suatu 

fungsi pembobot yang dipengaruhi oleh ukuran ketetanggaan yang disebut 

bandwidth. Selanjutnya, fungsi pembobot disesuaikan dengan kedekatan titik 

lokasi ke- 𝑖 (Yulita, 2016).  Menurut Fadillah (2015), bandwidth adalah ukuran 

radius lingkaran di suatu titik untuk menentukan titik mana saja berpengaruh 

untuk membentuk parameter model di lokasi pengamatan 𝑖.  Fungsi pembobot 

dihitung berdasarkan suatu fungsi kernel yang mengakibatkan lokasi pengamatan 

yang memiliki jarak yang dekat dengan titik lokasi ke- 𝑖 memiliki bobot yang 

lebih besar.  Fungsi kernel yang digunakan pada penelitian ini adalah fungsi 

exponential.  Fungsi ini memiliki nilai bandwidth yang sama pada setiap 

pengamatan dan dirumuskan sebagai berikut: 

 

𝑤𝑗(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖) = 𝑒𝑥𝑝 [
−𝑑𝑖𝑗

ℎ
]                                           (2.19) 

𝑖 = 1, 2, 3, … , 𝑛;  𝑗 = 1, 2, 3, … ,𝑚 

Dengan 𝑑𝑖𝑗  adalah jarak antara titik lokasi pengamatan ke- 𝑖 dan lokasi 

pengamatan ke- 𝑗 yang dihitung dengan jarak euclidean berdasarkan koordinat 

dari data spasial untuk menghasilkan bobot antar pengamatan.  Jarak Euclidean 

pada model GWR dituliskan dalam bentuk sebagai berikut: 

 

𝑑𝑖𝑗 = √(𝑢𝑖 − 𝑢𝑗)
2
+ (𝑣𝑖 − 𝑣𝑗)

2
                                (2.20) 
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Sedangkan ℎ merupakan bandwidth optimum yang diperoleh melalui metode 

Cross Validation (CV).  CV adalah proses berulang yang bertujuan untuk 

menemukan bandwidth kernel yang meminimalkan kesalahan prediksi dari semua 

variabel hasil yang diamati (Klar, 2021).  CV didefinisikan sebagai berikut: 

 

𝐶𝑉 = ∑[𝑦𝑖 − �̂�≠𝑖(ℎ)]2
𝑛

𝑖=1

                                  (2.21) 

 

Dimana �̂�≠𝑖(ℎ) merupakan nilai duga untuk nilai pengamtan  𝑦𝑖  dengan 

menghilangkan pengamatan dari titik lokasi ke- 𝑖 dalam proses prediksi dan 

bandwidth optimum (ℎ).  Bandwidth yang meminimalkan nilai CV adalah 

bandwidth yang paling sesuai untuk memaksimalkan kekuatan prediksi model. 

 

 

 

2.5.3 Pengujian Hipotesis Model GWR 

 

 

 

Dalam pengujian hipotesis model GWR, terdapat 2 (dua) macam pengujian, yaitu 

uji untuk melihat kesesuaian model GWR dan uji untuk melihat signifikansi 

parameter model GWR. 

2.5.3.1 Uji Kesesuaian Model GWR 

 

 

 

Uji kesesuaian model GWR berfungsi untuk menjelaskan apakah model GWR 

dapat mendeskripsikan data lebih baik dibandingkan model regresi OLS (Leung, 

et. al., 2000).  Uji kesesuaian model GWR dirumuskan dengan hipotesis berikut 

𝐻0: Tidak ada perbedaan signifikan antara model regresi OLS dan model GWR 

𝐻1: Terdapat perbedaan yang signifikan antara model regresi OLS dan model 

GWR 
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Statistik Uji 

 

𝐹ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 =

(𝑆𝑆𝐸(𝐻0) − 𝑆𝑆𝐸(𝐻1)
𝑣

𝑆𝑆𝐸(𝐻1)
𝛿1

                               (2.22) 

 

dengan  

𝑆𝑆𝐸(𝐻0)  = 𝒚𝑻(𝑰 − 𝑯)𝒚 

𝑯   = 𝑿(𝑿𝑻𝑿)−𝟏𝑿𝑻 

𝑆𝑆𝐸(𝐻1)  = 𝒚𝑻(𝑰 − 𝑳)𝑻(𝑰 − 𝑳)𝒚 

𝑰  = Matriks identitas 

𝑳   = 

[
 
 
 

𝒙1
𝑇(𝑿𝑻𝑾(𝑢1, 𝑣1)𝑿)−1𝑿𝑻𝑾(𝑢1, 𝑣1)

𝒙2
𝑇(𝑿𝑻𝑾(𝑢2, 𝑣2)𝑿)−1𝑿𝑻𝑾(𝑢2, 𝑣2)

⋮
𝒙𝑛

𝑇(𝑿𝑻𝑾(𝑢𝑛, 𝑣𝑛)𝑿)−1𝑿𝑻𝑾(𝑢𝑛, 𝑣𝑛)𝑦]
 
 
 

 

𝑣   = 𝑡𝑟(𝑅0 − 𝑅1) 

𝛿1   = 𝑡𝑟(𝑅1) 

𝑅0  = (1 − 𝑯)𝑇(1 − 𝑯) 

𝑅1  = (1 − 𝑳)𝑇(1 − 𝑳) 

Dengan kriteria keputusan tolak 𝐻0 jika 𝐹ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 > 𝐹𝛼,𝑑𝑓1,𝑑𝑓2 atau jika p-value < 

0,05.  Derajat bebas yang digunakan yaitu 𝑑𝑓1 =
𝑣2

𝑣∗ dan 𝑑𝑓2 =
𝛿1

2

𝛿2
 dengan 𝑣∗ =

𝑡𝑟[(𝑅0 − 𝑅1)
2] dan 𝛿2 = 𝑡𝑟[(𝑅1)

2]. 

2.5.3.2 Uji Signifikansi Parameter Model GWR 

 

 

 

Uji signifikansi model GWR bertujuan untuk melihat parameter mana saja yang 

memiliki pengaruh signifikan terhadap variabel respon (Putra, et al., 2022).  Uji 

signifikansi parameter atau uji parsial parameter model GWR dituliskan dalam 

hipotesis berikut: 

𝐻0: Tidak ada pengaruh variabel prediktor terhadap variabel respon 

𝐻1: Terdapat pengaruh variabel prediktor terhadap variabel respon 
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Statistik Uji: 

 

𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 =
�̂�𝑘(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)

𝑆𝐸[�̂�𝑘(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)]
                                      (2.23) 

 

Dengan SE adalah Standard Error dari �̂�𝑘(𝑢𝑖, 𝑣𝑖) dan kriteria keputusannya 

adalah tolak 𝐻0 jika |𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔| > 𝑡𝛼
2⁄ (𝑛−𝑝−1) atau jika p-value < 0,05. 

2.6 Regresi Ridge 

Regresi Ridge diajukan sebagai solusi untuk mengatasi masalah multikolinearitas 

dan menjaga kestabilan koefisien regresi.  Regresi Ridge mengurangi dampak 

multikolinieritas dengan memilih estimasi yang memiliki bias namun memiliki 

varians yang lebih rendah daripada estimasi dalam regresi linear berganda.  

Metode Regresi Ridge diperoleh dengan cara yang sama seperti metode kuadrat 

terkecil, yaitu dengan meminimumkan jumlah kuadrat sisaan.  Dalam regresi 

ridge, kendala (tetapan bias) ditambahkan pada kuadrat terkecil, sehingga 

koefisien menurun dan mendekati nol (Ali & Nugraha, 2019).  Pada Regresi 

Ridge konstanta 𝜆 pada diagonal matriks 𝑿𝑻𝑿 sehingga koefisien penduga Ridge 

dipengaruhi oleh besarnya 𝜆. Estimasi parameter pada Regresi Ridge dilakukan 

dengan menstandarisasi variabel prediktor dan variabel respon (Fadliana, et al., 

2019).  Standardisasi variabel pada Regresi Ridge adalah dengan menggunakan 

rumus sebagai berikut: 

 

𝑌𝑖
∗ =

1

√𝑛−1
(
𝑌𝑖−�̅�

𝑆𝑌
) dan 𝑋𝑖𝑘

∗ =
1

√𝑛−1
(
𝑋𝑖𝑘−�̅�𝑘

𝑆𝑋
)                (2.24) 

 

Menurut Kutner, et al., (2005), Regresi Ridge dituliskan dalam bentuk persamaan 

di bawah ini: 

 

 

𝑌𝑖
∗ = 𝛽1

∗𝑋1𝑖
∗ + 𝛽2

∗𝑋2𝑖
∗ + ⋯+ 𝛽𝑘

∗𝑋𝑘𝑖
∗ + 𝜀𝑖

∗                              (2.25) 
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Penduga koefisien pada Regresi Ridge diperoleh dengan cara meminimumkan 

persaamaan berikut: 

 

�̂�𝑅 =
arg𝑚𝑖𝑛

𝛽
{∑(𝑦𝑖 − 𝛽0 − ∑ 𝑋𝑖𝑘𝛽𝑘

𝑝

𝑘=1

)

2𝑛

𝑖=1

+ 𝜆 ∑ 𝛽𝑘
2

𝑝

𝑘=1

}                (2.26) 

 

Dengan kendala ∑ 𝛽𝑘
2 𝑝

𝑘=1 ≥ 𝜆, dimana 𝜆 merupakan besaran yang mengendalikan 

besarnya penyusutan dan nilai 𝜆 ≥ 0.  Ketika nilai 𝜆 = 0, maka Regresi Ridge 

akan menghasilkan estimasi yang sama dengan MKT.  Ketika 𝜆 →  ∞ maka 

estmasi koefisien mendekati nol (Yulita, 2016).  Dengan meminimumkan jumlah 

kuadrat galat maka diperoleh penduga koefisien regresi Ridge adalah sebagai 

berikut: 

 

�̂�𝑅 = (𝑿𝑻𝑿 +  𝜆𝑰)−1𝑿𝑻𝒀                                                   (2.27) 

 

Dengan 𝑰 merupakan matriks identitas dan pemilihan nilai 𝜆 dapat diperoleh 

dengan menggunakan metode Cross Validation (CV). 

2.7 Locally Compensated Ridge Geographically Weighted Regression (LCR-

GWR) 

Metode Locally Compensated Ridge Geographically Weighted Regression (LCR-

GWR) merupakan pengembangan dari regresi Ridge untuk mengatasi 

multikolinieritas pada analisis data spasial yang pertama kali diperkenalkan oleh 

Gollini, et al., (2014). Metode ini menggunakan satu koefisien bias untuk suatu 

lokasi pengamatan tertentu, jika terdapat n lokasi pengamatan maka akan terdapat 

m koefisien bias ridge yang berbeda.  Metode ini akan menghasilkan koefisien 

bias Ridge secara lokal.  Parameter ridge dibiarkan bervariasi di setiap wilayah 

menyesuaikan dengan efek multikolinieritas antarvariabel prediktor di setiap 

wilayah pengamatan sehingga koefisien parameter pada model diharapkan lebih 
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akurat (Fadliana, et al., 2019).  Model LCR-GWR ditulis dalam bentuk sebagai 

berikut: 

 

𝑦𝑖 = 𝛽0(𝑢𝑖, 𝑣𝑖) + ∑ 𝛽𝑘(𝑢𝑖, 𝑣𝑖 , 𝜆𝑖)𝑥𝑖𝑘 + 𝜀𝑖

𝑝

𝑘=1

                         (2.28)  

 

dengan: 

𝑦𝑖        = Nilai variabel respon pada lokasi pengamatan ke- 𝑖  

𝑥𝑖𝑘       = Nilai variabel prediktor 𝑘 pada lokasi pengamatan ke- 𝑖 

𝛽0(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)       = Intersep pada lokasi pengamatan ke- 𝑖 

𝛽𝑘(𝑢𝑖, 𝑣𝑖 , 𝜆𝑖) = Nilai koefisien regresi lokal ke- 𝑘 dengan koefisien bias 

regresi Ridge pada lokasi ke- 𝑖 

𝜀𝑖𝑘      = Galat pengamatan ke- 𝑖 

(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)      = Titik koordinat dari lokasi pengamatan ke- 𝑖 

 𝑖      = 1, 2, 3, … , 𝑛 

𝑘      = 1, 2, 3, … , 𝑝 

 

2.7.1 Pendugaan Parameter Model LCR-GWR 

Pada model LCR-GWR, di mana parameter juga diestimasi dengan prosedur 

Weighted Least Square (WLS), dengan membuat sistem pembobotan bergantung 

pada lokasi dalam ruang geografis.  Estimasi pada moldel LCR-GWR dituliskan 

dalam bentuk sebagai berikut:  

�̂�𝑳𝑪𝑹((𝑢𝑖, 𝑣𝑖) = (𝑿∗𝑻𝑾(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)𝑿
∗ + 𝝀𝑰(𝑢𝑖, 𝑣𝑖))

−1

𝑿∗𝑻𝑾(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)𝒀
∗   (2.29) 

 

𝜆𝑰(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖) yang merupakan nilai Locally Compensated (LC) dari 𝜆 di wilayah 

pengamatan (𝑢𝑖 , 𝑣𝑖).  Nilai parameter regresi Ridge diperoleh dengan 

menghubungkan nilai eigen dan conditional number (𝑐) yang diperoleh dari 
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perkalian matriks 𝑿𝑻𝑾(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)𝑿 yaitu diperoleh dari ((𝜖1 − 𝜖𝑝) (𝑐 − 1)⁄ ) − 𝜖𝑝 

Dimana 𝜖1 merupakan nilai eigen terbesar dan 𝜖𝑝 adalah nilai eigen terkecil. 

Sedangkan Conditional number (𝑐) diperoleh dari pembagian nilai eigen terbesar 

dengan nilai eigen terkecil.  Menurut Hocking (2003), multikolinieritas dapat 

dideteksi jika nilai dari conditional number (𝑐) lebih besar dari 30.  Ketika nilai 

dari conditional number (𝑐) yang diperoleh lebih besar dari 30 memaksa nilai 

Locally Compensated (LC) untuk tidak melebihi ambang batas yang sama, 

sehingga mengikuti konvensi dan menentukan ambang batas 30 (Gollini, et al., 

2014). 

2.7.2 Pengujian Hipotesis Model LCR-GWR 

Pengujian hipotesis pada model LCR-GWR bertujuan untuk melihat parameter 

mana saja yang memiliki pengaruh signifikan terhadap variabel respon (Fadliana, 

et al., 2019).  Uji signifikansi parameter atau uji parsial parameter model LCR-

GWR dituliskan dalam hipotesis berikut: 

𝐻0: Tidak ada pengaruh variabel prediktor terhadap variabel respon 

𝐻1: Terdapat pengaruh variabel prediktor terhadap variabel respon 

Statistik Uji: 

 

𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 =
�̂�𝑘(𝑢𝑖, 𝑣𝑖 , 𝜆𝑖)

𝑆𝐸[�̂�𝑘(𝑢𝑖, 𝑣𝑖 , 𝜆𝑖)]
                                      (2.30) 

 

Dengan SE adalah Standard Error dari �̂�𝑘(𝑢𝑖, 𝑣𝑖 , ) dan kriteria keputusannya 

adalah tolak 𝐻0 jika |𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔| > 𝑡𝛼
2⁄ (𝑛−𝑝−1) atau jika p-value < 0,05. 

2.8 Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) 

 

 

 

Metode Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) dikemukakan 

pertama kali oleh Tibshirani pada 1996.  Menurut Tibshirani (1996), estimasi OLS 
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yang biasa digunakan sering memiliki bias yang kecil namun dengan ragam yang 

tinggi yang mengakibatkan berkurangnya akurasi prediksi.  Akurasi prediksi dapat 

ditingkatkan dengan menyusutkan beberapa koefisien sampai ke nol.  Metode 

mengecilkan dan menyusutkan koefisien yang berkorelasi tinggi dan tidak 

signifikan sampai ke nol disebut dengan Metode LASSO.  Seperti regresi Ridge 

yang menyebabkan koefisien menyusut ke arah nol.  Namun, pada LASSO 

beberapa koefisien menyusut sampai ke nol (Herawati, et al., 2018).  Estimasi 

dalam metode LASSO dirumuskan sebagai berikut: 

 

�̂�𝐿 =
arg𝑚𝑖𝑛

𝛽
∑(𝑦𝑖 − 𝛽0 − ∑ 𝑋𝑖𝑘𝛽𝑘

𝑝

𝑘=1

)

2

                            (2.31)

𝑛

𝑖=1

 

 

Dengan kendala ∑ |𝛽𝑘
𝑝
𝑘=1 | ≤ 𝑡.  Dimana nilai 𝑡 merupakan penyusutan parameter 

yang nilainya ditentukan oleh CV.  Dengan kendala tersebut, mengakibatkan 

adanya penambahan 𝜆 ∑ |𝛽𝑘
𝑝
𝑘=1 | sehingga persamaan (2.21) equivalen dengan: 

 

�̂�𝐿 =
arg𝑚𝑖𝑛

𝛽
{∑(𝑦𝑖 − 𝛽0 − ∑ 𝑋𝑖𝑘𝛽𝑘

𝑝

𝑘=1

)

2𝑛

𝑖=1

+ 𝜆 ∑ |𝛽𝑘

𝑝

𝑘=1

|}            (2.32) 

Karena nilai absolut dari koefisien regresi dibatasi menyebabkan persamaan 

menjadi nonlinier sehingga metode OLS tidak dapat menyelesaikannya.  Untuk 

menyelesaikannya diperlukan pemrograman kuadratik dengan algoritma LARS 

(Setyorini, et al., 2017).  Sebelum solusi akhir dari LASSO diperoleh, nilai 

parameter dari 𝑡 harus diestimasi terlebih dahulu dengan persamaan sebagai 

berikut: 

 

𝑡 =
∑ |�̂�𝑘

𝑝
𝑘=1 |

∑ |�̂�𝑘
𝑂𝐿𝑆|

𝑝
𝑘=1

                                                    (2.33) 

 

Nilai 𝑡 dari 0 sampai 1.  Jika �̂�𝑘
𝑂𝐿𝑆 estimasi parameter dari metode kuadrat 

terkecil, maka nilai dari ∑ |�̂�𝑘
𝑝
𝑘=1 | < ∑ |�̂�𝑘

𝑂𝐿𝑆|𝑝
𝑘=1  menyebabkan parameter 

menjadi nol (Yuliana, 2018). 
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2.9 Geographically Weighted Lasso (GWL) 

 

 

 

Metode Geographically Weighted Lasso (GWL) adalah penerapan metode 

LASSO untuk menangani masalah multikolinieritas lokal dan heterogenitas 

spasial pada model GWR.  Estimasi pada model GWL dirumuskan sebagai 

berikut: 

 

�̂�𝐿 =
arg𝑚𝑖𝑛

𝛽
{∑(𝑦𝑖 − 𝛽0(𝑢𝑖, 𝑣𝑖) − ∑ 𝑋𝑖𝑘𝛽𝑘

𝑝

𝑘=1

(𝑢𝑖, 𝑣𝑖))

2
𝑛

𝑖=1

+ 𝜆 ∑ |𝛽𝑘

𝑝

𝑘=1

(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖)|}  

(2.34) 

 

Dengan kendala ∑ |𝛽𝑘
𝑝
𝑘=1 (𝑢𝑖, 𝑣𝑖)| ≤ 𝑡 yang harus diboboti pada setiap lokasi 

sehingga parameter penyusutan akan berbeda setiap lokasinya (Setyorini, et al., 

2017). 

Langkah-langkah dalam melakukan estimasi pada model GWL adalah sebagai 

berikut: 

1. Menghitung nilai bandwidth optimum dengan metode CV 

2. Dengan menggunakan bandwidth optimum yang diperoleh selanjutnya 

menghitung matriks pembobot 𝑾 yang berukuran 𝑛 × 𝑛  dengan fungsi 

eksponensial. 

3. Pada setiap lokasi 𝑖 = 1, 2, 3, … , 𝑛 

a. Menghitung 𝑾
(𝒊)

𝟏

𝟐 = √(𝑑𝑖𝑎𝑔(𝑾(𝒊)))  

b. Menghitung 𝑿𝑊 = 𝑾
(𝒊)

𝟏

𝟐 𝑿 dan 𝒚𝑊 = 𝑾
(𝒊)

𝟏

𝟐 𝒚 menggunakan akar dari 

pembobot 𝑾(𝒊) di setiap lokasi ke- 𝑖. 

c. Menentukan solusi dari LASSO yang sesuai dengan CV berdasarkan 

nilai 𝑡 pada setiap lokasi ke- 𝑖 dengan algoritma LARS.  

 

Nilai parameter 𝑡 pada setiap lokasi ke- 𝑖 (𝑡𝑖) dihitung dengan rumus sebagai 

berikut: 
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𝑡𝑖 =
∑ |�̂�𝑘

𝑝
𝑘=1 (𝑢𝑖, 𝑣𝑖)|

∑ |�̂�𝑘
𝑂𝐿𝑆|

𝑝
𝑘=1

                                  (2.35) 

 

 

2.10 Seleksi Model Terbaik 

 

 

 

Menurut Wang, et al. (2022), model GWR menggunakan kriteria evaluasi 

berfokus pada pengukuran kesalahan kuadrat global, termasuk Root Mean 

Squared Error (RMSE) dan Akaike Information Criterion Score (AIC).   

AIC adalah metode yang paling umum untuk mengevaluasi kinerja kecocokan 

pada model GWR yang merupakan estimasi yang tidak bias.  Dalam AIC nilai 

yang lebih rendah menunjukkan model yang memiliki kinerja kecocokan yang 

lebih baik (Herawati, et al., 2018).  AIC dirumuskan sebagai berikut: 

 

𝐴𝐼𝐶 = 2𝑘 + 𝑛 ln (
𝐽𝐾𝐺

𝑛
)                                      (2.36) 

 

Dimana 𝑘 merupakan jumlah parameter yang diestimasi, 𝑛 merupakan jumlah 

pengamatan, dan 𝐽𝐾𝐺 = ∑ (𝑦𝑖 − �̂�𝑖)
2𝑛

𝑖=1  yang merupakan Jumlah Kuadrat Galat. 

RMSE merupakan akar kuadrat dari JKG dibagi dengan jumlah pengamatan atau 

akar dari selisih antara nilai prediksi dan aktual.  Nilai RMSE yang kecil 

menunjukkan prediksi yang akurat (Setiyorini, et al., 2017).  RMSE dirumuskan 

sebagai berikut: 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
∑ (𝑦𝑖 − �̂�𝑖)2𝑛

𝑖=1

𝑛
                                     (2.37) 
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2.11 Gross Domestic Product (GDP) 

 

 

 

Gross Domestic Product (GDP) merupakan total nilai semua jenis barang dan jasa 

yang dihasilkan oleh suatu negara dalam suatu periode tertentu (biasanya per 

tahun), sedangkan Gross Regional Domestic Product (GRDP) merupakan GDP di 

suatu wilayah (Sanusi, et al., 2021).  Urrutia & Tampis (2017), mendefinisikan 

GDP sebagai nilai pasar semua barang dan jasa yang diproduksi di dalam batas-

batas negara yang menjadi faktor pertumbuhan ekonomi suatu negara.  GDP 

dianggap sebagai salah satu indikator utama dalam menentukan kesehatan 

ekonomi.  GDP paling umum diukur dengan menggunakan metode pengeluaran, 

dimana GDP dihitung dengan menambahkan pengeluaran untuk barang konsumsi 

baru, pengeluaran investasi baru, pengeluaran pemerintah, dan nilai ekspor 

dikurangi dengan nilai impor. 

Menurut U.S Bureau of Economic Analysis, perekonomian Amerika Serikat 

merupakan perkenomian yang terbesar di dunia berdasarkan pengukuran GDP 

nominal.  Sektor jasa ekonomi, yang meliputi keuangan, real estat, asuransi, 

layanan profesional dan bisnis, serta perawatan kesehatan menjadi contributor 

terbesar GDP.  Amerika Serikat merupakan kekuatan geopolitik dominan di dunia 

yang mampu mempertahankan hutang luar negeri sebagai produsen mata uang 

cadangan utama dunia.  Menurut Bank Dunia, GDP Nominal Amerika Serikat 

dalam Dolar AS pada tahun 2022 adalah sebesar $25,46 triliun.  GDP Amerika 

Serikat naik 2,1% pada tahun 2022 (Economic Comission for Latin America and 

the Carribean (ECLAC), 2022).  Menurut Hasan, et al., (2016), salah satu 

variabel yang memengaruhi GDP adalah Labor force.  Menurut Stanic & Racic 

(2019), inflasi merupakan salah satu faktor yang memengaruhi GDP.  Selain 

Labor force dan inflasi, pendidikan termasuk salah satu faktor yang berpengaruh 

terhadap pertumbuhan GDP (Syed & Shaikh, 2013)



 
 

 
 

 

 

 

 

 

 

III. METODOLOGI PENELITIAN 

 

 

 

 

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian 

 

 

 

Penelitian ini dilaksanakan pada semester ganjil tahun ajaran 2023/2024 

bertempat di Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan 

Alam Universitas Lampung. 

3.2 Data Penelitian 

 

 

 

Data yang akan digunakan pada penelitian ini adalah data sekunder, yaitu data 

Gross Domestic Product (GDP) Amerika Serikat Tahun 2022 beserta faktor-

faktornya yang diperoleh dari Bureau of Economic Analysis U.S Department of 

Analysis (https://www.bea.gov/).  Data berjumlah 51 observasi dengan 11 variabel 

prediktor dan 1 (satu) variabel respon. 

Tabel.1 Variabel Data 

Variabel Keterangan 

𝑌 Gross Domestic Product (US Dollar) 

𝑋1 Income (US Dollar) 

𝑋2 Personal Consumption Expenditures (US Dollar) 

𝑋3 Unemployment Rate (Persen) 

𝑋4 Labor Force Participation Not Seasonally (Persen) 

𝑋5 Population Growth Rate (Persen) 

𝑋6 Population Density (Jiwa) 
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Tabel.1 Lanjutan 

𝑋7 High School Graduate Rate (Persen) 

𝑋8 College Graduate Rate (Persen) 

𝑋9 Assosiate, Bachelor, Professional Degree Rate (Persen) 

𝑋10 Poverty Rate (Persen) 

𝑋11 Inflation Rate (Persen) 

 

 

 

3.3 Metode Penelitian 

 

 

 

Adapun langkah-langkah yang dilakukan pada penelitian ini adalah sebagai 

barikut:  

1. Melakukan analisis dan penyajian data dengan statistika deskriptif.  

2. Melakukan identifikasi multikolinieritas dengan nilai Variance Inflation 

Factor (VIF).  

3. Melakukan penskalaan dan pemusatan data. 

4. Menguji dependensi spasial dengan Uji Z berdasarkan nilai Indeks Moran. 

5. Menguji heterogenitas spasial dengan uji Breusch-Pagan.  

6. Melakukan pemodelan GWR dengan langkah: 

a. Mencari nilai bandwidth (ℎ) optimum dengan menggunakan metode CV 

pada persamaan (2.18).  

b. Membentuk matriks pembobot 𝑾(𝑢𝑖, 𝑣𝑖) untuk setiap lokasi pengamatan 

dengan menggunakan nilai bandwidth (ℎ) yang telah diperoleh. 

c. Melakukan pendugaan parameter regresi untuk setiap lokasi pengamatan 

berdasarkan matriks pembobot dengan persamaan (2.15). 

7. Melakukan Uji kesesuaian model dengan uji F dan uji signifikansi parameter 

dengan uji t pada model GWR 

8. Melakukan identifikasi multikolinieritas lokal dengan nilai Variance Inflation 

Factor (VIF).  

9. Melakukan pemodelan LCR-GWR dengan langkah: 

a. Mencari nilai bandwidth (ℎ) optimum dengan menggunakan metode CV 
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b. Membentuk matriks pembobot 𝑾(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖) untuk setiap lokasi pengamatan 

dengan menggunakan nilai bandwidth (ℎ) yang telah diperoleh. 

c. Menghitung nilai eigen untuk mendapatkan nilai conditional number. 

d. Melakukan pendugaan parameter regresi untuk setiap lokasi pengamatan 

berdasarkan matriks pembobot. 

10. Melakukan pemodelan GWL dengan langkah: 

a. Menghitung nilai bandwidth (ℎ) optimum dengan metode CV 

b. Dengan menggunakan bandwidth (ℎ) optimum yang diperoleh 

selanjutnya menghitung matriks pembobot 𝑾 yang berukuran 𝑛 × 𝑛  

dengan fungsi eksponensial. 

c. Pada setiap lokasi 𝑖 = 1, 2, 3, … , 𝑛 

• Menghitung 𝑾
(𝒊)

𝟏

𝟐 = √(𝑑𝑖𝑎𝑔(𝑾(𝒊))) 

• Menghitung 𝑿𝑊 = 𝑾
(𝒊)

𝟏

𝟐 𝑿 dan 𝒚𝑊 = 𝑾
(𝒊)

𝟏

𝟐 𝒚 menggunakan akar dari 

pembobot 𝑾(𝑖) di setiap lokasi ke- 𝑖. 

• Melakukan pendugaan parameter dengan algoritma LARS dari 𝑿𝑊 

dan 𝒚𝑊 yang telah diperoleh. 

11. Membandingkan nilai RMSE dan AIC yang diperoleh pada model GWR dan 

GWL untuk mengetahui metode yang terbaik dalam menduga nilai GDP. 

12. Kesimpulan  

 

 

 

  



 
 

 
 

 

 

 

 

 

 

V. KESIMPULAN 

 

 

 

 

Berdasarkan hasil penelitian dalam memodelkan regresi pada data spasial terdapat 

perbedaan yang signifikan antara model GWR dan model OLS.  Sedangkan dalam 

menangani multikolinieritas lokal pada model GWR, metode GWL mampu 

menangani multikolinieritas dengan mendapatkan nilai AIC dan RMSE yang lebih 

kecil dibandingkan model LCR-GWR.  Sehingga pada contoh kasus di lokasi 

pengamatan Maryland diperoleh model regresi yaitu: 

 

�̂�𝐿(𝑢5, 𝑣5) = −0,10890𝑋3 + 0,04997𝑋8 + 0,04570𝑋10 + 0,45762𝑋11 

 

Berdasarkan model yang diperoleh untuk lokasi pengamatan ke-5 yaitu Maryland, 

GDP dipengaruhi oleh Unemployment Rate (𝑋3), College Graduate Rate (𝑋8), 

Poverty Rate (𝑋10), dan Inflation (𝑋11). 
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