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PEMODELAN MULTIVARIATE GEOGRAPHICALLY WEIGHTED
REGRESSION. MENGGUNAKAN FUNGSI PEMBOBOT FEXED
GAUSSIAN KERNEL:DAN'FIXED BISQUARE KERNEL

ABSTRAK

Multivariate''Geographically"Weighted ‘Regression’ (Multivariate “GWR)
merupakan ' pengembangan ‘dari model-'regresi ''yang ‘diterapkan’ ‘pada
pengamatan dengan peubah respon lebih dari satu’ yang tergantung pada
lokasi pengamatan (spasial multivariat). Model Multivariate GWR' dapat
digunakan  untuk .mengetahui nilai _penduga . regresi . pada data yang
bervariasi secara_spasial dan_antar peubah responnya saling, berkorelasi.
Angka. harapan. . hidup..(AHH) dan . indeks | pembangunan. kesehatan
masyarakat .. (IPKM): - .merupakan. - - beberapa, . indikator. - untuk
menggambarkan -kualitas; kesehatan: .masyarakat;, tak -terkecuali; di Jawa
Timuro - Tujuan:rdari: penelitian ini- adalah untuk:-membentuk - model
Multivariate: GWR -dengan pembobot Fixed Gaussian: ‘Kernel dan Fixed
Bisquare Kernel ‘pada‘data’ AHH danIPKMdi 'Jawa “Timur tahun,2013:
Selain®’itu- juga“'untuk “mengetahui- ‘'model’ mana’'yang —paling tepat
diterapkan-pada’ kasus-tersebut.’ Analisis -model Multivariate ‘GWR ‘pada
data” AHH-dan” IPKM-di' Jawa  Timur ‘tahun’ 2013 “‘menunjukkan-bahwa
model " terbaik  ditunjukkan-oleh _model Multivariate " GWR - ‘dengan
pembobot Fixed Bisquare Kernel karena menghasilkan nilai-AlC, terkecil
yaitu sebesar 17.0281.. Terbentuk 38 model Multivariate GWR dengan
pembobot, Fixed. Bisquare  Kernel untuk .peubah. angka. harapan  hidup
yang::-masing-masing - dapat ., dikelompokkan, ;. menjadi.. 3,..kelompok;,
sedangkan ;untuk ;;peubah  indeks pembangunan  kesehatan - masyarakat
terbentuk 5 kelompok berdasarkan peubah: prediktor.yang mempengaruhi.

Kata Kunci;-Multivariate; Fixed.Kernel,-Multivariate GWR
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MULTIVARIATE. GEOGRAPHICALLY WEIGHTED -REGRESSION
MODEL USING WEIGHTED FUNCTION FIXED:GAUSSIAN
KERNEL AND FIXEDBISQUARE KERNEL

ABSTRACT

Multivariate Geographically Weighted Regression (Multivariate GWR) is
a_development of regression ‘models applied to the observation of the
response variable . more_than one. depending on the location of the
observation.. Multivariate, GWR model can be used. to. determine. value
estimators; regression on.the data that varies spatially;and: between the
response variables:are icorrelated. Life-expectancy: (LE):and-public health
development;index(PHDI) are-several cindicators:to describe-the-quality
of (public healthrnoteast in-Eastern-JavaiProvince: The purpose-of: this
study‘was 'to establish ‘armodel with-weighted, Fixed-Gaussian-Kernel and
Fixed Bisquare-Kernel-on'the'data LE and PHDJ in’East Java'in'2013 and
also°to’'determine ' which“model in ‘most-appropriate'in this 'case.” Model
analysis 'Multivariate GWR ‘on' data LE and PHDI in-East Java 2013
showed that 'the' best’ model by Multivariate GWR 'model with ‘weighted
Fixed Bisquare Kernel because it generate the smallest value of AIC, is
equal to 17.0281. Formed 38 Multivariate GWR model weighted: Fixed
Bisquare Kernel of a life expectancy of variables that. can.be classified
into.3 groups. and for public_health-development. index can.be classified
into.5 groups based.-on:the predictor variables that affects.

Keywords : -Multivariate, Fixed Kernel, Multivariate GWR
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PENDAHUIL.UAN

1.1 Latar Belakang

Analisis -regresi -adalah-suatu- metode, untuk -menentukan-bentuk
hubungan rantara -peubah-peubahdari -sekumpulan- data:-dimana-data
tersebut bisa berbentuk univariat maupunimultivariat. Salahrsatu-metode
untuk'mendugasparameter model regresi‘adalah'metode-Ordinary, Least
Square’ (OLS) ‘dengan~asumsi sisaan identik ' (homoskedastisitas): dan
independen’ (non ‘autokorelasi) yang harus’dipenuhi’ untuk-mendapatkan
taksiran parameter model'untuk semua data (Draper 'dan Smith, 1998).

Menurut Le Sage (1997), apabila analisis yang dilakukan ‘dengan
metode regresi menunjukkan sisaan 'yang tidak identik dan ‘atau terjadi
autokorelasi, maka -hal ini _mengindikasikan adanya peubah’ yang
dipengaruhi.,oleh . faktor lain, salah satunya. faktor .geografis  dapat
menjadi | faktor.. penyebab,. maka, peubah. pada . data .tersebut . dapat
dikatakan memiliki. efek spasial yaitu,efek. ruang-dan-lokasi, sehingga
model-, regresi-klasiktidak .cocok digunakan karena: sisaan- model
mengandung - heterogenitas: spasial:»Model ' yang rsesuai: runtuk ~pola
hubungan rpeubah: yangvmemiliki- efek: 'spasial'disebut: dengan- model
regresiispasial (Anselin;1998):

Model Geographically' Weighted ‘Regression  (GWR) ‘adalah ‘salah
satu'“model' ‘spasial yang''sering ‘dipakai; model “GWR ‘menghasilkan
pendugaan’ parameter ‘model” yang bersifat -lokal -~ (dipengaruhi “oleh
lokasi) untuk setiap lokasi di mana data tersebut diamati. Model regresi
linier menghasilkan parameter yang bersifat global, sedangkan GWR
menghasilkan parameter ' yang -bersifat lokal untuk setiap lokasi
pengamatan.

Model .. regresi- . yang . .mengandung. .. efek .spasial- yang  telah
dijelaskan pada. umumnya -merupakan,-model spasial : univariat; -namun
pada banyak kasus- juga sering ditemukan-pengamatan -dengan -peubah
respon lebih dari satu yang-tergantung-pada lokasirpengamatan-(model
spasial, multivariat). ‘Oleh' karena itumodel GWR' dikembangkan- lagi
menjadi “model “Multivariate: Geographically"Weighted -Regression
(Multivariate'GWR).

Menurut “Charlton “dan- Fotheringham' (2009)-'Model- Multivariate
GWR ' ‘adalah” pengembangan- dari“model" regresi- ' multivariat ‘'menjadi
model regresi yang terboboti. Pendugaan parameter perlu menggunakan
matriks pembobot, ~yaitu pemberian  pembobot pada . data sesuai
kedekatan dengan lokasi pengamatan ke-i, oleh karena .itu pemilihan

1
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pembobot spasial, yang idigunakan dalam,.menduga. parameter, . menjadi
sangat penting.

Pemodelan; :\GWR: yang-digunakan cdalamvmengatasi- adanya
pengaruh-heterogenitas spasial:yang terjadi karena perbedaan: geografis
ataupuncpengaruhrdari-faktor laintyang-menimbulkan perbedaan-spasial.
Kasus keheterogenan spasial'ini banyak kita temui, salah'satunya adalah
Angka'harapan hidup dan'Indeks pembangunan kesehatan masyarakat.

Human'Development Index (HDY) atau IPM"~adalah"salah ‘satu
alat “ukur ‘yang' dianggap ‘dapat ‘menggambarkan status pembangunan
manusia. Indikator kesehatan dalam IPM adalah Angka harapan hidup
(AHH). Angka harapan- hidup adalah perkiraan, lama hidup rata-rata
penduduk;, dari, sejak . dilahirkan. Namun, . diharapkan .. pembangunan
manusia.dari segi. kesehatan, selain mengupayakan.agar.penduduk dapat
mencapai- usia . hidup. yang panjang -tetapi juga sehat -berkualitas -dan
tidak bergantung:pada-orang, lain. Selain itu;-belum; ada arahryang jelas
khususnya dibidang kesehatan: untuk-meningkatkan AHH; Oleh karena
itu;(Badan ' Penelitian: danvPengembangan cKesehatan:/(Balitbangkes)
Kementerian 'Kesehatan-RIvmenyusun-indeks pembangunan:-kesehatan
masyarakat (IPKM).

IPKM'Vdikembangkan''berdasarkan“'beberapa“''aspek ‘seperti
indikator' pembangunan“~kesehatan yang“selama-'ini “sudah’ digunakan.
Indikator pembangunan kesehatan yang selama ini sudah digunakan' di
Indonesia’ mengacu” pada prioritas ‘pembangunan kesehatan " dan
informasi dari survei nasional.

Berdasarkan uraian tersebut, pada penelitian ini ingin. diketahui
metode: . yang.; digunakan . jika..ingin.. mendapatkan.. parameter, ; yang
berpengaruh  terhadap -angka harapan hidup.dan jindeks: pembangunan
kesehatan. masyarakat- dengan-peubah- prediktor_prevalensi gizi.buruk
dan kurang, angka kematian bayi; cakupan-kunjunganmeonatal; cakupan
akses:/'sanitasi, =cakupan - akses: airbersih,  Cakupan=pemeriksaan
kehamilan; proporsi'pengguna-keluarga berencana menggunakan model
Multivariate- Geographically 'Weighted' 'Regression'' yang menggunakan
pembobotan- 'Kernel “dengan ''tipe Fixed" Gaussian 'Kernel 'dan’Fixed
Bisquare Kernel.

1.2 Rumusan Masalah
1. Bagaimana hasil pemodelan Multivariate GWR dengan-pembaobot
Fixed, Gaussian. Kernel dan Fixed Bisquare Kernel pada data
angka ;-harapan.. hidup . dan indeks; pembangunan -kesehatan
masyarakat?



2. Diantara.-model. . Multivariate , GWR, dengan.;;pembobot.. Fixed
Gaussian: Kernel- dan, Fixed- Bisquare| Kernel,;-model manakah
yang paling: tepat dalam memodelkan data angka: harapan hidup
dan'indeks pembangunan kesehatanimasyarakat?

REPOSITORY.UB.AC.ID ‘

1.3"“Batasan Masalah

1.“'Dalam“'menduga ' parameter *“Multivariate - GWR' - digunakan

pembobot Fixed Gaussian Kernel-dan'Fixed Bisquare Kernel.

2. Pendugaan “parameter- ‘regresi linier’ multivariat’ menggunakan
metode Ordinary Least Square.

Pendugaan. parameter ‘Multivariate. GWR. menggunakan metode
Weighted_Least-Square.
4. Pemilihan ;. bandwidth .optimum..dengan; menggunakan... Cross

Validation.
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L4 toTujuan:Penelitian

1.0 Mendapatkan: model Multivariate GWR'dengan-pembobot Fixed
Gaussian-Kernel dan‘Fixed Bisquare'Kernel:yang diterapkan-pada
data'angka“harapan ‘hidup “dan-indeks- pembangunan 'kesehatan
masyarakat:

2.""'Mengetahui- ‘model "yang lebih’‘tepat ‘dalam~memodelkan “data
angka harapan “hidup~ dan indeks pembangunan kesehatan
masyarakat ‘diantara'model Multivariate, GWR dengan pembobot
Fixed Gaussian, Kernel dan Fixed Bisquare Kernel.
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1.5.; Manfaat Penelitian

Manfaat  yang didapatkan dari, penelitian, ini--adalah. mengetahui
informasi; mengenai pendugaan parameter. regresi yang-bervariasi secara
spasial  ketikarterjadiheterogenitasspasial dan-mengetahui; peubah-
peubah’ yang-berpengaruh pada model: Selainnitu: mendapatkan: faktor
yang 'berpengaruh - secara ‘signifikan ©terhadap ' data 'yang -melibatkan
hubungan korelasi‘antara'‘angka harapan hidup-dan-indeks pembangunan
kesehatan masyarakat serta peubah-peubah'yang mempengaruhinya.
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2.1 Analisis; Multivariat

Analisis -multivariat -merupakan - analisis,; lanjutan =dari: analisis
univariat. Teknik :statistik ini-digunakan:untuk-memahami-bentuk-data
yang>'mengandungs peubah-=peubah: yango salingvberkorelasi.viMenurut
Sumaya (2014); analisis'regresi multivariat /adalah model-regresivlinier
dengan’ g buah ‘peubah Tespon'Yy, Y, L5 Y yang saling berkorelasi' dan
beberapa peubah prediktor Xy, X, ..., X; - Jika pada analisis regresi' finier
peubah’ respon “diasumsikan’ saling bebas, ‘maka’ ‘pada analisis “regresi
multivariat mempertimbangkan adanya hubungan ketergantungan antar
peubah respon. Model regresi linier 'sederhana dapat .dituliskan' sebagai
berikut;

Yi=Bo+ L1 Xi+ g i =120

Analisis: multivariat -adalah. suatu .analisis., statistika: -yang.. digunakan
untuk mengolah data secara serentak-dengan memperhitungkan korelasi
antar.peubah. - Dengan,adanya- -korelasi, \antar.--peubah-ini akan
menghasilkan:-kesimpulan :yang tidak -sesuai 'apabila-data-multivariat
dianalisis' dengan-menggunakan metode ‘analisis univariat karena -akan
menghilangkaninformasi'yang terkandung dalam-korelasi-antar peubah:.
(Johnson-dan‘Wichern; 2007).

2.2 Hubungan analisis univariat dan multivariat

Fungsi kepekatan peluang . normal ‘multivariat ‘adalah'“bentuk
umum ‘dari fungsi kepekatan peluang normal univariat dengan p > 2
dimensi., Peubah X yang menyebar normal univariat dengan rata-rata p
dan.ragam o° atau X~ N(u,. %) memiliki. fungsi. kepekatan peluang

sebagai, berikut:

1 Apx=u)? (2.2)
f(x):me 2[0] s —o < x <
4 Rz
- v Yo o @ = p) 27

Dari nilai_eksponen- pada fungsi kepekatan peluangtersebut ' dapat
diketahui, kuadrat jarak dari x ke W. ‘Untuk_ vektor. pengamatan
berukuran px1 bentuk umum nya dapat ditulis:

= WE X ) (2.3)
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[-adalahvektor. nilai- harapan. berukuran- px1 dan, X- adalah.-matriks
varian-kovarian, X-berukuran pxp, asumsikan X jdefinit:positif, fungsi
kepekatan, 'peluang -normal - multivariat «dapat, diperoleh - dengan
mengganti’ deviasi univariat pada-persamaani(2.2) dengan: deviasi;umum
multivariat ‘pada:'persamaan’/(2.3). ‘Padacproses penggantian-deviasi
univariat’ menjadi’ deviasi ‘multivariat, (21) “/2 (¢%)=/2 harus ‘diubah
menjadi-konstanta yang_lebih ‘umum untuk membuat volume ' dibawah
permukaan fungsi kepekatan ‘peluang multivariat untuk setiap p. Ini
sangat . penting ~ Kkarena ~dalam_ 'kasus ' multivariat, -~ peluang
direpresentasikan dengan_volume dibawah. permukaan_daerah_interval
dari-nilai- x;; -dengan -konstanta - (2m)~ /2|~ 1/2, sehingga: vektor, .p
dimensi-kepekatan: normal. X'=[X1, Xo,02Xp] dapat: dituliskan . dalam
fungsi berikut:

a 1 Ly O (24)

fx) = B EEEE 2 : xeRP

Vektor acak x 'yang“ menyebar’normal dengan p peubah dapat ditulis
dengan X~Np(H,X).
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Misalkan' p=2" dengan- parameter: u; = E(Xy), u, = E(X5),
a11,7 Var(Xa), g2z = Var(Xy)., dan. . pip 5 Corr(Xe, X,) = mm=re

) U[9t111012 43 _Zepotiiony Poeersimazd
Sehlngga z 0 [0'21 0-22] dan z - 0'110'22—0'212 [_612 0-11 ]

Sedangkan py, dapat-ditulis.dengan penguraian sebagai berikut:
0siloro12

REpO: V011V 022

012 = P12V 011V 022

2posilar 2epQs 2
0% = p*,,01102, MaKa 01105, — 0515 = 01103,(1 —p*,,)
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e (b _[*1 T

.

jg Reoostry 1 [ 022 ~ P12+ 9114/ 022]

;g 011035 0215 —P124/ 0114/ 022 011

5] Sehingga kuadrat deviasi dapat diuraikan seperti berikut ini:

(x—wE'(x—pn) =aBa
g R G2 (g, = 11)7 A+ Gt (X2 5 M2) %= 201580143 22 (1) = 1) (X2 = 1142)

25‘ 0'110'22(1 _lez)
}_.
2 ; AS 1 (xl Ve .U1)2 5 (xz Vi ﬂz)z +2p (x1 5 .U1) <x2 St ﬂz)]
*x BERRNRE V5 S AR
S

(j'
()}




X1=H1
J11

Hasil. - akhir,~persamaan ditulis ~dalam - bentuk - standar dan

REPOSITORY.UB.AC.ID ‘

21 fo170,5 (L= P212)

&) 22 karena |X| = 04,09, — 0212 = 011055 (1.— p2,,), maka 71 dan
V633

e |2} 'dapat rdisubtitusikan ke dalam: fungsi  kepekatan-peluang -normal

z multivariat' untuk p=2’(bivariat) sebagai-berikut:

= - 1 1 A

S B s ()

<

o

(na]

UNIVERSITAS

Xz~ Uz\2 X1 7 M1 (X2 T M2
H{E) (B ( va—>]}

Dari jpersamaan; tersebut jika - diasumsikan. X -dan. X, tidak
berkorelasi, maka;pi5 =05 fungsi-tersebut, akan-sama: dengan- fungsi
kepekatanpeluang: normal-univariat (2:1).Sehingga' jika rdua -peubah
respon pada-suatu-data-tidak berkorelasi, selain karena:tidak:memenuhi
astumsi/ pada analisis-multivariat jugacsebarannya<sesuai jika dianalisis
dengan univariat (Johnson dan'Wichern; 2007).
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2.3 Model Regresi Linier Multivariat

Model ~regresi “linier = multivariat - merupakan model - 'yang
menghubungkan antar g respon, Y4,Ys, ... , Y4 dan peubah prediktornya
X1,.Xo .. Xp  S€NINgga._model regresi _multivariat respon . ke-g . dapat
dituliskan, sebagai. berikut:

Vi = Bor# L11Xs + BaaXo £ 1 Bpadp + &1
Yo 5 Boz b BraXs + BaoXo oy & Bpay + &5
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Yq =Xkt Boq + quXl + ﬁquZ Hr 4 ﬂqup + gq

Model regresi ‘multivariat yang ‘terdiri dari’g model linier secara
simultan ditunjukkan-bentuk ‘matriks ‘pada‘persamaan-berikut:
Y gy = Xope2) Bprysg + Ema

[ reposiTorv.us.ACiD |

& Y11 Y1z S Vg
y Y R )

My = |5 er g Do o =ypoyr o Yal
Yn1 . Yn2 - Yng
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(1 X - Xa20 o D
1 Xaa s X2y 2p
Kaxgpray = P11 n¥31511X32 i X3p |

_1 X1 51 Xn2 xan

_ﬂ01 302 ﬁOq

FhiverEtas Braviigya (BropBaitory Ul

_ﬁpl ﬁpz ﬁpq

Bprayxg =
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€11. €12 81q

€21,..€22 ng
S(nxq)z H : = [81 €y o s‘l]
Enlnién2siit Héng

dengan: E(g@) =0 dan.Cov(g-ew) S ail - 15 1,KF1,2,:0
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2.4 Asumsi.Model Linier, Multivariat
2.4.1 Pengujian-Kebebasan antar peubah respon

Peubah respan-Y ;Y2 .Y dikatakan, bersifat saling-bebas jika
matriks -korelasi-antar ‘peubah membentuk- matriks: identitas. WUntuk
mengujiokebebasan: antar: peubah:dapat-dilakukan uji Bartlett-Sphericity
berikut'(Morrison;1990):
Hg i ‘Antar/peubah respon bersifat-saling bebas
H; 2‘Antar/peubah respon bersifat tidak saling bebas
Statistik Uji:

2 e
X hitung __{n_l—

<
S
=
<
o
e

UNIVERSITAS
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2q+5 (25)

}m IR|

Di mana g adalah jumlah, peubah respon dan. |R| adalah nilai determinan
matrik:; korelasi .. dari . peubah, respon. Terima ) Hoc jika - x? sy <

atau ‘dapat-dikatakan antarpeubah respon bersifat'saling

[ reposiTorv.us.ACiD |

2
X (a%q(q—l))
bebas.

2.4.2 Multikolinieritas

Salah, satu. syarat. yang. harus. dipenuhi, dalam .regresi. dengan
heberapa-peubah . prediktor, adalah tidak,-adanya korelasi- antara; satu
peubah: prediktor dengan -peubah prediktor lainnya. Adanya korelasi
dalam imodel regresi-menyebabkan pendugaan parameter:regresi yang

8
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dihasilkan, jakan -membuat. sisaan. yang.,sangat -besar, -Pendeteksian
adanya, kasus- kolinieritas imenurut Johnson, dan Wichern-(2007) dapat
dilihat melaluirkoefisien korelasi (ri). dika koefisien-antar peubah: >-0.95
maka terdapat korelasiantar peubah tersebut. Untuk-mendeteksi-adanya
kolinieritas dapat menggunakan Variance>Inflation Factors {(\VIF)yang
dituliskan sebagai-berikut:

VIF; (2.6)

T E T2

Dimana Rj2 adalah’ koefisien determinasi antar X; dengan peubah
prediktor lainnya. Nilai VIF; yang lebih besar dari. 10 menunjukkan
adanya kolinieritas-antar, peubah. -Solusi::untuk /mengatasir-adanya kasus
tersebut ' adalah. dengan . mengeluarkan :peubah . prediktor yang tidak
signifikan »dan<melakukan:- metode rregresi: lkembalii-dengan,iipeubah-=
peubah yang signifikan:

2.4.3 SisaanNormal:multivariat

Salah satu ‘asumsiyang-harus idipenuhi_dalam:pemodelan-regresi
linier multivariat'-adalah ~sisaan:-yang © memiliki - distribusi' ‘normal
multivariat. Pemeriksaandistribusi“normal multivariat dapat ‘dilakukan
dengan’ cara ‘membuat ‘Q-Q 'plot ‘dari”hilai 'd? (Johnson ‘dan’Wichern,
2007). Hipotesis yang digunakan adalah sebagai berikut:
Ho : Sisaan berdistribusi normal multivariat
H; : Sisaan tidak berdistribusi normal multivariat

Dengan statistik uji:
df = (&= &S (g~ ©) (2.7)

Jika ada sejumlah-data yang memilikinilai-df < x?; ;- lebihdari-50%

maka'Hy ' 'diterima ‘atau’ dapat dikatakan'‘asumsi ' sisaan-berdistribusi
normal multivariat terpenuhi.

2.4.4" Sisaan saling bebas

Peubah &, ¢&;,¢3,...,&, dikatakan saling “bebas _jika -‘matriks
korelasi - antar sisaan membentuk matriks identitas. Untuk .menguji
kebebasan antar sisaan dapat dilakukan uji hipotesis.sebagai, berikut:
Ho.::Sisaan bersifat saling bebas
H,.i: Sisaan bersifat-tidak saling bebas
Statistik Uji:
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(2.8)

4 5
X hitung=—{n—1— }ln|R|

|R[>merupakan nilai 'determinan matriks korelasi antar-sisaan. Terima H,
e 4 2 . - .
Jika e g S X (@2a(q-1) atau dapat dikatakan antar sisaan ~bersifat

saling bebas.

2.5 . Pendugaan Parameter

Dalam model regresi-multivariat persamaan Y g = Xaxp#2) Bp+1)xq
+ &nxg). Y, dan & adalah-suatu-matriks-berukuran nxh;-X: adalah suatu
matriks -berukuran- nx(p+1) dan p radalah matriks parameter: regresi
dengan ‘ukuran'{(p+1)'xq." Estimasi “parameter dengan OLS untuk
ditulis dalam bentuk'persamaan’ (Rencher;’2002):
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B = [XTX]"1XTy
[XTX]TIXT[Y1 Y2 o yg]
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= [IX"X] "Xy, [XTX] XTy, . XXX Ty |
B.= [31 Boroin Bq]
Sedangkan € adalah:matriks sisaan ditentukan oleh pendugaan
Enxq) = Ynxa) T Xnxp+1) Be#i)xq

<
S
=
<
o
e

UNIVERSITAS

25,1 Uji-Simultan

Ujinini rdilakukan “untuk- mengetahui ‘apakah pendugaparameter
secara 'signifikan''berpengaruh-secara cbersama-sama;: dengan''hipotesis
sebagai berikut:
Ho ﬂ1h=32h="'=ﬁpq =0
H; X Paling tidak ada satu S # 0
Dengan k= 1,2,...,p..banyak peubah prediktor dan h ='1,2,...,q banyak
peubah. respon. Statistik uji yang digunakan adalah Wilk’s. Lambda:

7
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[E[ .. |¥"Y - BTX"Y| (2.9)

A= 2
|Es+H}s S YTY =nyyT)

di-mana:

H=BTXTY 2 nyyT

E=YTY - BTXTY

BT matriks berukuran gx(p+1) yang merupakan transpose matriks B
y......vektor rata-rata peubah respon yang berukuran (gx1)
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Kriteria jpengambilan: keputusan dalam  pengujian. ini-adalah tolak Hg
jika Apirung <4 pyo atau nilai-p <o,

REPOSITORY.UB.AC.ID ‘

|E] a,q,p,n—

< 252 Uji Parsial

z Uji parsial digunakan‘untuk mengetahui-pengaruh-masing-masing
Q= peubah prediktor secara individual terhadap peubah respon. Uji parsial
5,; dilakukan dengan nilai-p “dengan hipotesis sebagai berikut (Kerns,
o t
- § 2010):
= H() 3 ﬁkh =0
R Hy ¢ Brn® 0

(’;“!

Di-mana k=1,2,.:,p ‘banyak peubah;prediktor’ danh =:1;2,:.,q-banyak
peubah respon; dengan statistik uji:

3 F[db2+ 1] jodbe

2
nilai = p = f —<1+—) dx
O Napr [\ b

[ reposirorv.uB.ACID |

dimana;

[’ ;i fungsi gamma

db::-derajat bebas

tositcnilai t hitung
xositcpeubahracak-yang:mengikutisebaran-t

Apabila'Hy ditolak®maka-dapat dikatakan bahwa' peubah'prediktor
memberikan pengaruh terhadap peubah respon.
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2.6'Pemilihan Model Terbaik

Model “terbaik ~ditentukan dengan‘‘nilai ' AIC:."AlC; “merupakan
pengembangan ‘dari’ AIC.'Pengembangan'dilakukan' karena pada sampel
kecil nilai’ AIC memiliki ‘bias yang besar, oleh karena itu, AlC. sangat
baik digunakan apabila ukuran sampel data kecil. Pada suatu model
dikatakan, baik .. apabila - AIC. nya paling. Kkecil.. Berikut —adalah
perhitungan nilai.AlC. (Cavanaugh, 1997):

[ reposiTorv.us.ACiD |

AIC = nn|E] + q)F 2 ) + o+ D)} (F=1ex) (2.10)
dengan:

n:banyak pengamatan

q - banyak peubah respon
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p = banyak peubah prediktor
X matriks varian kovarian-sisaan;(qxq)

2:7o0Perbandingan: :Regresi= Linier: Multivariat dan= Multivariate

Geographically Weighted/Regression

Penerapan‘regresi linier multivariat'sudah banyak- dilakukan'pada
datayang peubah responnya saling berkorelasi.’Namun model ini belum
cukup “memberikan - informasi® untuk’~' 'data-''yang '~ mengandung
heterogenitas spasial.

Georaphically Weighted ‘Regression (GWR) merupakan model
yang digunakan untuk mengatasi adanya pengaruh_heterogenitas spasial
yang. disebabkan oleh perbedaan kondisi_lokasi lain, yang ditinjau dari
segi . geografis;  keadaan: sosial  budaya. maupunhal. lain.yang, dapat
menimbulkan- adanya -keheterogenan: spasial.; Jika: pada -regresi, linier
multivariat dilibatkan-unsur,keheterogenan-spasial,-maka. didapatkan
model icMultivariate: = Geographically: »\Weighted, i Regression . yang
menjelaskan. heterogenitas-spasial dalam>bentuk’'pembobot.-Sehingga,
perbedaan/model:matematis keduanya dapat diuraikan-sebagai-berikat:
Model'untuk regresi linier multivariat:
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g Yi'=Bor+ BiaXy+ = + By Xy +gg
9= Yy = Boa + B12 X1+ -+ BpoXp T,
= ; :
(%2}
S Yo = Bogt BrgXuh +BpaXpt g
— % Dancuntuk pendugaan parameter betaadalah:
= B = [XTX]71XTy

o = [XTX]TIXTYL - Y2 ouovyy]

= [IXTX]"XTy;  [XTX]" Xy, . XXX Ty

§=[f31 Ez Eq]

Sedangkan. model- untuk.. Multivariate -Geographically- Weighted
Regression:

[ reposiTorv.us.ACiD |

Yin = Bon (i v7) A+ By (wi, v) Xyt Bop (Ui v) Xip 4 = Bon (s v) Xy + €y

P
= Bon(u;, vi) + Z Bien (i, vy Xige + '€y
=1

dimana:
kool 250,p
hepo12)0,9
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icidi 2050
psii-banyak peubah prediktor:

Kemudian = untuk i pendugaanc s parameter-:beta - Multivariate
Geographically: 'Weighted = Regression: ' (Multivariate:=GWR) = adalah
sebagai’ berikut:

B (uu vl) i
18,0001
[XTW(w;, v)X] ™ X W(u;, v)y1 ]

2 | [XTW (i, v)X] X TW (uy,v:) y2

1 (W, vl)
:

LEXTW Gt v X1 X W v g
= [XT™W(u;,v) X XTW (u;, v,)Y
Dari 'uraian’ model''diatas dapat”dilihat ' perbedaan-antar model
regresiv linier multivariat'“dengan -Multivariate “GWR ~adalah’ pada
penambahan ~ fungsi = pembobot "~ W(u;,v;) ' yang - menjelaskan
keheterogenan spasial pada ‘setiap. lokasi pengamatan yang tidak bisa
dijelaskan pada model regresi linier multivariat.

2.8~ Penentuan Bandwidth,dan-Pembobot Optimum

Bandwidth:adalah ukuran jarak fungsi pembobot dan sejauh mana
pengaruh 'rlokasi - terhadap:  lokasi- - lain. - Secara: r teoritis - bandwidth
merupakan: lingkaran: dengan- radius d-dari; titik pusat -lokasi, -dimana
digunakan sebagai dasar'menentukan>bobot setiappengamatan ternadap
model regresi-pada:lokasi'tersebut.'Untuk pengamatan-pengamatan-yang
terletak dekat'dengan “lokasi*i maka’-akan lebih'berpengaruh’ dalam
membentuk ‘paramater ‘model-pada“lokasi''i. Nilai-bandwidth'optimum
pada model Multivariate GWR dapat dicari dengan menggunakan Cross
Validation (CV) dengan rumus sebagai berikut:

n

CV = Z(Yi — V(D)2 (2.11)
i=1

dengan |, merupakan nilai bandwidth optimum untuk menghasilkan. nilai
CV. yang minimum. ¥.;(1) adalah-nilai-dugaan.y; (fitting value) dengan
pengamatan proses-prediksi (Fotheringham dkk; 2002):
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Jika W(i) adalah-matriks pembohot spasial lokasi ke-i-yang; pilai
elemen-elemen ., diagonalnya  ditentukan- oleh, kedekatan, - lokasi; -ke-i
dengan:dokasi lainnya (lokasi: ke-j)..-Semakin dekatlokasinya maka
semakin>besaninilaiipembobot:pada elemeniyang 'bersesuaian: Menurut
Chasco,0'Gracia “dan=Vicens' (2007) “fungsi “kernel vmerupakan fungsi
pembobot) yang “digunakanuntuk menduga’’ parameter “model " dalam
model GWR''jika fungsi ‘jarak ‘adalah” fungsi’ kontinu ‘dan-menurun.
Pembobot’ yang ‘terbentuk 'dengan menggunakan’ fungsi'kernel ‘adalah
fungsi jarak-Gauss’ (Gaussian ‘Distance Function), bisquare kernel“dan
lain 1ain. Data yang jaraknya lebih dekat terhadap titik regresi i-akan
mendapatkan bobot yang lebih besar daripada data yang jaraknya lebih
jauh. _Pembobotan. kernel. memiliki. 2. tipe -umum._ yaitu fixed dan
adaptive,

Metode, Fixed- Kernel -memungkinkan- nilai. bandwidth optimal
untuk-tiap lokasi-adalahrsama atau konstan::Jika titik-titik data-tersebar
secaratberaturan:rpada wilayah, penelitian imaka -penggunaan-metode
fixed akan, cocok: untuk pemodelan (Fotheringham-dkk:;2002) imasalah
utama:'dari \metode Fixed:'Kernel adalah- ketika rdatasdalam “wilayah
penglitian bersifat jjarang 'atau-terkelompok ‘di ‘beberapa!titik-dan’ tidak
tersebar secara teratur, metode ini-menghasilkan varian yang besar.

w’l
™
* - \ .. hd W /
- L ° ® ° /‘X\
Gambar-2.1-Hubungan ‘antara-bandwidth -dan ‘fungsi- pembobot 'kernel
spasial
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di mana:
X titik’lokasi pengamatan ke-i (regression point)
.. titik lokasi pengamatan lainnya (data point)

1. Fixed Gaussian Kernel

Pembobotan-dengan:fungsi Kernel .Gaussian akan-memberi, bobot
yang semakin imenurun-mengikuti fungsi-Gaussian, ketika: dij semakin
besar:

[ reposiTorv.us.ACiD |
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2
W (i) =exp=1/; (dij/ z) (2.12)

di.mana

dij = \/(ui — )%+ (v; —v)? (2.13)
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dj adalah jarak euclidean dari lfokasi i dengan koordinat (u; v;) ke lokasi
Ke-j. dengan Kkoordinat (u;v;), dan | adalah bandwidth optimum yang
dicari dengan CV.
2. - Fixed Bisquare Kernel

Pada fungsi. pembobot Kernel-Bisquare, jika jarak-antar.lokasi: ke«i
dengan lokasi: ke:j debih besar; atau sama: dengan nilaitbandwidth, maka
lokasirtersebutrakan diberi bobot nol:Sedangkanijarak antar dokasiyang
kurangy dari nilai-bandwidth,akan: diberi coobot: mendekatir satu=seiring
semakin -dekatnya'jarak antara lokasike-i dengan lokasi- kej.“Fungsi

(’;“!
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§ pembobot Fixed Bisquare Kernel dirumuskan sebagai berikut:
E :
52 :
S <g 1—(dif/l> jikad;j <1
Soe
S
. W;(u;, vi)= (2.14)
L
0 , ||ka d,',' > |

2.9 Heterogenitas Spasial

Heterogenitas spasial ‘ditunjukkan oleh variasi sifat_antar" lokasi.
Heterogenitas spasial dapat disebabkan. oleh kondisi unit spasial di
dalam suatu wilayah pengamatan yang pada, dasarnya. tidak homogen:.
Pengujian .. heterogenitas: . spasial.. ini. - -dapat,.. dilakukan, : dengan
menggunakan. uji: Breusch-Pagan (BP) di mana hipotesisnya:

[ reposiTorv.us.ACiD |

He 12010 1= 0F <= =-0 (tidak terdapat heterogenitas spasial)
§ My o rminimal sada “satw' i dimana oo ¢/ (terdapat heterogenitas
" spasial)
o § Statistik Uji
gq 1 1[eTWe]’
> of BP = ZfTZ(ZT2)~ 1 Z2f + —[ . ] (2.15)
Zm 2 Tleo
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di-mana:
e~ Jdeast square sisaan:untuk:pengamatan ke-i

. 2
B o £) dengan £ (5 — 1)
Z- i -matriks-berukuran-nx (p+1) yang berisikan vektor yang sudah
distandarisasi untuk setiap pengamatan
Teootrace(W W+ \W2)
W o -matriks pembaobotantar lokasi i-danj

BRAWIJAYA
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Dengan‘p adalah banyak ‘prediktor, kriteria keputusan'adalah’ Tolak 'H,
jika ‘BP>/ y2 a,(p+1) atau jika nilai-p < a, sehingga' dapat disimpulkan
hahwa terdapat heterogenitas spasial.

(’;“!

2.10--Model Geographically Weighted. Regression, (GWR)

Menuruti Charlton:dani Fotheringham:(2009): Salah: satu-metode
yang -dapat digunakan ~untuk- data ~yang: imengandung: -heterogenitas
spasial adalahivmodel: Geographically:\Weighted nRegression (GWR).
Model GWR 'merupakan’pengembangan- dari-model regresi-global yang

r
i
i
1
|
1
|
i
|
|
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§ diboboti- lokasi. ‘Pada ‘model GWR setiap-parameternya ‘dihitung' pada
ms: setiap”'‘lokasi'“ ‘pengamatan, '~ sehingga “ “setiap-' ' 'lokasi' ' “pengamatan
gg mempunyai -nilai parameter yang regresi- yang-berbeda-beda. Model
& = GWR dapat ditulis sebagai (Fotheringham dkk, 2002):
> p
S0e
> Yi 7 Bo Wiy vi) + Z Bre (Ui, Vi) Xige + Ei (2:16)
L k=1
di-mana:
Vi 1 Nilai-amatan peubah respon untuk lokasi-ke-i.

(up) 0y 1 Koordinat fletak geografis(longitude, datitude) - dari
lokasi-pengamatan ke-i.

By (u;;v;) - Koefisien: regresi-peubah- prediktor ke-k' pada ‘lokasi
pengamatanke-i.

[ reposiTorv.us.ACiD |

Xik ~“Nilai' “amatan' 'peubah “prediktor’ ke-k~ pada’ ‘lokasi
pengamatan ke-i.
& :"Sisaan pengamatan ke-i ‘yang diasumsikan ‘identik,

independen: dan ‘menyebar normal /dengan. mean nol
dan ragam konstan a?2.
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2,11 Multivariate -Geographically Weighted Regression (Multivariate

GWR)

Model Multivariatel GWR merupakan pengembangan-dari: model
linier spasial multivariat.dengan penduga parameter bersifatdokal untuk
setiap’lokasi'pengamatany'Pada model>Multivariater <GWR' asumsiyang
digunakan'''adalah’“vektor' ‘error "(g€) “berdistribusi’ normal “multivariat

dengan, mean. vektor-nol dan, matriks varians-kovarian. X pada setiap
lokasi - (u;, v;).- Persamaan, model.. Multivariate ... GWR: berdasarkan
indeks peubah respon-pada lokasi ke-i dapat dituliskan:sebagai berikut:

BRAWIJAYA
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Yoo = Bon (s vp) -+ B (s vd X + Bon (i vi) X et (W v) Xy + €in

= Bon () vy) Z Bin(uisvp) Xy &

Berdasarkan mdeks peubah respon-pada:lokasi ke-i, persamaan
tersebut 'dapat-diuraikan seperti berikut:

Yoo =081 (i, vp) By (Ui v X+ Bor(uy v) Xip vk By (g, v) X+ &4
Yio = Boz (uy, V) + Bro (uy V) Xin + Boz (Ui v) Xip + 1+ B (v X+ €47
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<

P~
<
= § Yig = Bog (i 0)F By vi) Xy + BagQuyy v) Xip Ho-5 4 By (i v) Xip, +'€fg
S < dimana:
SO .
% o kosi 1,2,...,p

~ he51,2,.00

- o200 0n

p > banyak peubah prediktor

2.12 Pendugaan Parameter
Parameter . model_Multivariate. GWR dapat, diduga menggunakan
metode WLS (Weighted Least Square) sebagai berikut;
Y =XB(ui,Ul') +.€
B(uyvi) = [Boiws, vy) Brius v Brnuivy)]
= [XTW(u;, v) XTI XTW (uy, ;)Y
PS T
[Bl(uu UL)
B(u“ D= |BZ (uu i) |

|.Bq (uu UL)J

[ reposiTorv.us.ACiD |
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[EXTW iy, v) XTI X TW (s vy
[XTW(w, v)X] T XIW (wy, v)ys

| (XTW (i, vaxr:leW(ui,vi)qu

S

< = [XTW(u;, v)X] X TW (w;, v;)Y (2.17)
g: Pendugaan matriks  varian.kovarian sisaan (X), dari Mutivariate, GWR
5= adalah (Harini dkk, 2012);
£ 5 SSPE
S = ((I=8)TA=S)) (2:18)

(’;“!

Dengan:
SSPE=£Te = (YY) (YY)

= (@=s)v) (@=9)y)
=YT1-9Ta1-9Y

|_REPOSITORY.UB.AC.ID |

_XI [XTW(uy, v)X]™ X "W (1, 1) ]
XZ [XTW (3,0, )X] X TW (U3, v5)
Smxn) = xg [XTW (uz,v3)X] -2 XTW (uz, v3)

XT [XTw(un: vn)X]_lew(un: vn)
L<n _

<
S
=
<
o
e

UNIVERSITAS

Sedangkan untuk _penentuan: model- terbaik dari . Multivariate  GWR
digunakan AIC. dengan rumus:

AlC, =2+ Zp{

7

n
n=p= 1} (2.19)

213 Uji-Kesesuaian Model

Pengujian - hipotesis . kesesuaian, - model j-Multivariate; ,GWR
dilakukan untuk-rmengetahui -ada tidaknyaopengaruh -geografis pada
model. Hipotesis:yang-mewakili,adalah-sebagai berikut:
Ho ﬁkh(ui,vi) = IBkh k'=10,1,2, 5P dan-h/= 1,2, s q

(tidak ada'pengaruh faktor ‘geografis pada’model)
Hi' Bin(u;, v;) # Brn (ada pengaruh faktor geografis pada model)
Pengujian ini dilakukan dengan membandingkan jumlah kuadrat

galat “model  regresi ‘multivariat dengan’ model Multivariate GWR
sebagai berikut:

[ reposiTorv.us.ACiD |
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SSPE = €'¢g
S (Y=9)'(Y-7)
= (@~9)Y) (@A=9)Y)

< =YT(1=8)Td = S)Y
= - statistik Uji:
§,§ YT =M)Y) = (YTT =TI~ S)Y)
&g Fr= oL
%% YT —-S)TA=S)Y| (2:20)

""‘:

()

rp=tr((I=~8)TA—=9)])ri=1.2

[ reposirorv.uB.ACID |

dengan’ menggunakan: taraf nyata (o) =maka keputusan yang diambil
adalahytolak “Hy ' jika' ' F*/>va F 2.\ Vatau dapat dikatakan
(a:(n—p—n),(én

Multivariate GWR berbeda dengan model regresi linier multivariat.

2.14 _Uji Simultan

Pengujian. . parameter, . secara . simultan . dilakukan-, setelah. uji
kesesuaian.: model,. uji- . ini. bertujuan, untuk ;mengetahui. - signifikansi
peubah-peubah . prediktor. - pada --model . Multivariate. GWR - secara
bersama:sama. Hipotesis untuk uji:simultan ini-dapat dituliskan sebagai
berikut:
Hg: ﬂlh(ui’ vi) R Bzh(ui' Ui) “AORR ﬂpq(ui'vi) =0
Hy " Paling tidak ada‘satu paramater-yang tidak 'sama-dengan’nol

<
E
=
<
o
&5

UNIVERSITAS

7

15 Statistik Uji :
Y"1 = ST~ Su)Y]
I
|8 —w
& <r2w>
R NS Ta=5)Y] (2.21)
: )
= E
< e
5 dengan :
o .
Shlll oy = tr([(A=S)T(B=8)] )i =152
S0
S|
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Tigp T tn([A = 8e) T =81l =12

- 4 4 _1 2
1 | 1~TXTW(U1, V1) 1~T_ 1~Tw(u1; 1)

- 151
1 [ ATXTW(uy,v,) AT 1T Wy, 1)

S esifas 1
Qoxn). L[ ATXTWus, ws) AT |0 1T Wius; vs)
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- C 1=1
1| X T W, ) AT |0y TTW s 0,)]
Daerah penolakan: Tolak Hy jika F > F< <r2 >( 2)>
o; )

(’;“!

{1
r2

2w
2450 Uji-Parsial
Pengujian<parameter:secara parsiabdilakukan untuk:mengetahui
parameter-parameter ~yang: signifikan = mempengaruhi' peubah< respon,
dengan hipotesis-sebagai-berikut:

Ho' Brn(uy, )’ =0
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<
ol H1 - B (W, v;) # 0
= dengani = 1,2, nk =012 pdanh =12 q
52
= al Statistik Uji:
> LY
g% 1S Brnlus v;)
& SE (Bkh(ui' Ui)) (2:22)

Daerah penolakan:-Tolak Hyjika {t| > t(

2.16__Tinjauan Non Statistika
2.16.1 . Angka Harapan Hidup

Angka/Umur., .harapan. hidup .(AHH)., secara. -definisi., adalah
perkiraan-rata-rata-lamanya hidup yang,akan, dicapai.oleh-sekelompok
penduduk. dari sejak -lahir. AHH-dapat dijadikan’ salah-satu ralat, untuk
mengevaluasi kinerja: pemerintah pada :keberhasilan: ipembangunan
kesehatan serta sosial.ekonomi-di-suatu-wilayah:

Untuk 'menghitung AHH (e0); idealnya’dihitung “berdasarkan
angka kematian ‘'menurut umur' (Age Specific 'Death ‘Rate (ASDR) yang
datanya diperoleh dari catatan registrasi kematian-secara bertahun-tahun
sehingga’ dimungkinkan- dibuat’ ‘tabel “kematian,” Tetapi ‘karena''sisten

“/2;(n—rank(X)))

[ reposiTorv.us.ACiD |
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registrasi ; penduduk rdi- Indonesia: belum- berjalan -dengan -baik . maka
untuk menghitung:AHH digunakan cara tidak langsung-dengan program
Mortpak Lite-(metode Brass, varian: Trussel), metode ini mengharuskan
ketersediaan. data-jumlah.ratazrata: anakilahir_hidup=dan ratasrata-anak
yang-masih vhidup.© Metode: Trussel:iselamay inilebihi'sering: digunakan
untuk ‘menghitung angka harapan hidup-penduduk dibandingkan ‘metode
lainnya.

2.16.2 ' Indeks Pembangunan Kesehatan Masyarakat

Indeks Pembangunan Kesehatan Masyarakat ~ (IPKM) adalah
kumpulan indikator kesehatan yang dapat dengan mudah. dan langsung
diukur untuk menggambarkan masalah kesehatan. Serangkaian indikator
ini. juga secaralangsung .dan tidak  langsung; mempengaruhi..angka
harapan hidup.yang -panjang -dan-sehat.: Prinsip umum. indikator yang
digunakan-dalam-penyusunan, IPKM -adalah sederhana; mudah; dapat
diukur; bermanfaat, ~dipercaya dan-tepat waktu. -Indikator-indikator
tersebut lebih-menunjukkan-dampak dari pembangunan: kesehatan tahun
sebelumnyadan'imenjadi' acuan “perencanaan’ program pembangunan
kesehatan untuk tahun 'berikutnya (Balitbangkes, 2014):

Kerangka “konsep “‘pengembangan IPKM“dikembangkan' Tebih
lanjut'berdasarkan model determinan sosial, budaya, ekonomi, biologia
dan psikososial. Indikator utama pembangunan kesehatan ‘masyarakat
yang  digunakan “mencakup’ ‘kesehatan  balita, ' kesehatan ‘reproduksi,
pelayanan kesehatan, perilaku penyakit tidak menular, penyakit menular
dan. kesehatan . lingkungan . dan. . terdiri dari _24. indikator yang
diperhitungkan . secara .bersama-sama - untuk ;melihat; akumulasi . status
kesehatan masyarakat, di 440 kabupaten/kota di-Indonesia-yang datanya
berasal dari Riset Kesehatan Dasar (Riskesdas); Survey: Sosial, Ekonomi
Nasional (Susenas)-dan-Survey Potensi Desa (PODES).
2.16:3y Faktor=Faktor-yang -Mempengaruhi' Angka Harapan-Hidup

danvindeks Pembangunan-Kesehatan Masyarakat

Dari’uraian sebelumnya, peneliti‘memutuskanuntuk’'memilih 7
peubah’ prediktor “yang-kemungkinan“berpengaruh’terhadap /AHH" dan
IPKM. Ketujuh peubah prediktor tersebut mewakili dari segi kesehatan
balita, kesehatan lingkungan dan kesehatan reproduksi, sebagai berikut:
1. Prevalensi Gizi Buruk dan Kurang

Perbandingan_berat badan dan umur.’ Untuk menilai_status_ gizi

tersebut digunakan.indeks antropemetri,. yaitu, berdasarkan berat badan
menurut; umur..(BB/U). dengan rujukan., WHO-NCHS yang . disajikan
dalam-versi; skor:simpangan baku.. Status gizi dikatakan-kurang apabila
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perbandingan-antara: berat-badan-kurang bila, mempunyai-nilai-Z, score
kurang dari -2, simpangan baku-(Saputra;2012).
2:-0Angka Kematian-Bayi

Persentase'bayi yang ‘meninggal-dibawahusia satu tahun.vAngka

g kematian'bayi'dapat dihitung dengan cara:

N

E,; AR Y lahir hidup K

Rl dengan:

= g AKB . ' Angka Kematian Bayi

7 D ... Jumlah_ kematian bayi (berumur. kurang.dari 1-tahun)
S pada tahun.x-di daerah tertentu.

K =, 1000
3o~ Cakupan Kunjungan-Neonatal

Balita yang pernah ‘mendapat pelayanan-kesehatan:dalam :1-7 -hari
setelahlahir.
4 Cakupan Akses Sanitasi

Persentase 'rumah’tangga’yang menggunakan'sendiri fasilitas'tempat
buang air besar 'dan jenis kloset' leher angsa di'daerah’tertentu.
5.-~Cakupan Penggunaan Air Bersih

Penggunaan air. perkapita dalam rumah tangga. Akses air baikjika
rumah tangga minimal menggunakan 20 liter per orang per hari.
6. ~Cakupan Pemeriksaan Kehamilan

Persentase .ibu hamilyang memeriksakan kehamilannya.
7....Proporsi Penggunaan KB

Rerbandingan, -jumlah - keluarga -yang- menggunakan. KB - dengan
jumlah keluarga di-lokasi tersebut;
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3.1 'SumberData

Data nyangii-digunakany-dalampcpenelitianivini: ' merupakan,~data
sekunder-'rdari < Riset'r Kesehatan Dasar © (Riskesdas); = Survey = Sosial
Ekonomi- Nasional® (Susenas)’ dan “Survey 'Potensi “Desa-(PODES) di
Jawa Timur ‘tahun- 2013 'tentang Angka 'Harapan ‘Hidup ' dan-Indeks
Pembangunan' Kesehatan 'Masyarakat.”'Kota -“dan kabupaten” di’ Jawa
Timur dijadikan sebagai unit pengamatan, sehingga banyak pengamatan
terdiri ‘dari 38 kota/kabupaten. Peubah penelitian dapat dilihat secara
rinci pada Tabel 3.1:
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Tabel 3.1 Peubah respon dan peubah prediktor penelitian

B Peubah Keterangan

3 AHH - [:Angka Harapan Hidup (Tahun)

j% Respon IPKM: indeks = Pembangunan v -Kesehatan
4{5 Masyarakat

GIZI'~ | Pravelensi Gizi'Buruk dan Kurang (%)
AKB " |”Angka Kematian bayi' (%)

NEO [ Cakupan Kunjungan Neonatal (%)
Prediktor. | SAN. . | Cakupan akses sanitasi (%)

AIR Cakupan akses air; bersih (%)

PKM - |: Cakupan pemeriksaan kehamilan: (%)
KB Proporsi pengguna KB (%)
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3.2 '“'Metode Analisis Data
LLangkah-langkah “dalam‘menganalisis data'adalah ‘sebagai berikut:
1. Pengujian asumsi
a. - Memeriksa® korelasi ~ antar " peubah - respon “ untuk ' ‘menguiji
kebebasan "antar ‘peubah. respon ‘mienggunakan- uji - Bartlett
Sphericity yang ditulis dalam persamaan (2.5)
b... Memeriksa kenormalan multivariat peubah respon. dengan Q-Q
plot dengan. persamaan (2:7)
¢.- Menguji;asumsi.non multikolinieritas dengan persamaan (2.6)
2, Melakukan-analisis:regresi multivariat
a:ry Menduga parameter: regresi-multivariat
b. Melakukan-Ujisimultan dan parsial
3.5/ Ujirasumsi regresi multivariat

|
L

REPOSITORY.UB,ACID '

BRAWIJAYA

UNIVERSITAS

23

[""i:‘.




REPOSITORY.UB.AC.ID |

a.i Uji 1 asumsi:-sisaan,, regresi ~multivariat ; (normal.-multivariat)
menggunakan persamaan-(2.7)

b::MMenguji-kebebasan antar-sisaan dengan persamaan: (2.8)

c=itMelakukan: ujissimultan dan parsial:

420Menguji asumsi heterogenitas spasial menggunakan
statistik uji Breusch-Pagan'pada persamaan (2.15).

5 "Menganalisis '~ 'model~“Multivariate '~ ' Geographically ~Weighted
Regression:

a. Menghitung ‘letak “koordinat u; dan v; berdasarkan koordinat

UTM untuk setiap kota/kabupaten di Jawa Timur.

Menghitung. _jarak - euclidean ~_antar. lokasi, _pengamatan

berdasarkan._perhitungan (u;,..V;) . .menggunakan. jpersamaan

(2.13).

c. Menentukan - -bandwidth  optimum, ., untuk. .semua ... lokasi
pengamatan:-menggunakan Cross- Validation -yang rtercantum
pada persamaani(2.11).

d=iiMenentukan :-matriks ' pembobot; dengan fungsi Fixed:Gaussian
Kernel dan:Fixed Bisquare Kernel.

e-'“Menduga’ = 'parameter < ymodel> " Multivariate® “GWR''“'dengan
menggunakan prosedur WLS seperti-pada’persamaan (2:17).

f.- "Melakukan' uji “kesesuaian ‘model “mengetahui “ada tidaknya
pengaruh geografis pada model dengan-persamaan (2.20)

g... Melakukan' uji ~simultan’ menggunakan statistik "uji "F ‘pada
persamaan_(2.21) dan_uji parsial _menggunakan. statistik.uji t
seperti. pada persamaan (2.22).

Menentukan..model~yang .. paling: .sesuai. berdasarkan, .perhitungan

nilai, AlC., model.-regresi, multivariat-dan; Multivariate;dengan, fungsi

Fixed Gaussian Kernel.dan Fixed-Bisquare Kernel.

7. Menginterpretasi-dan menyimpulkan hasil analisis:
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Tidak

Ada korelasi antar Regresi
peubah respon? 7} wnivariat
Pemodelan: regresi‘multivariat dan-uji signifikansi model
Tidak Asumsi regresi
multivariat terpenuhi?
Asumsi-heteragenitas Tidak
spasial terpenuhi?
Menghitung letak titik koordinat-U; dan V;
Menghitung dijantar lokasi pengamatan,dan bandwidth optimum
I
A4 \V4
Menghitung matriks pembobot Fixed Menghitung;matriks pembobot
Gaussian Kernel Fixed Bisquare Kernel
\2 \
Pendugaan parameter.Multivariate, GWR, pembobot Pendugaan parameter. Multivariate GWR
Fixed Gaussian Kernel dan. uji signifikansi pembobot Fixed Bisquare Kernel dan uji
signifikansi
v v
Menghitung nilai-AlC Menghitung nilai AIC,
| “ I
A4
Menentukan madel terbaik
1
1
Gambar 3.1 Diagram Alir Penelitian 25
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BAB IV
HASIL.DAN PEMBAHASAN

4,11 0 Rengujian Asumsi
4,11 Pengujian’AsumsivKebebasan Peubah Respon

Salah vsatu =syarat'vdalam pemodelan ‘regresi:'linier “multivariat
adalah ‘antara peubah respon “harus saling tidak ‘bebas, 'sehingga’ perlu
dilakukan, uji Bartlett Sphericity dengan hipotesis:
Ho:i:Antar peubah-respon bersifat saling.bebas
Hq 1 Antar peubah-respon bersifat tidak saling bebas

Uji- ninicr“melibatkan = nilai ~determinan- 'matriks © korelasiy pada
perhitungan ‘statistik ujinya.' Nilai korelasi peubah-angka harapan hidup
dan “indeks' pembangunan'kesehatan’'masyarakat’ ‘disajikan’' ‘pada ' Tabel
4.1

Tabel 4.1 Koefisien Korelasi

Peubah Respon AHH (Y,) | IPKM (Y;)
AHH (Ya) 1 0.805
IPKM (Y>) 0.805 1
X 2q/#4/5
X hitung=_{n_1_ }1D|R|
=-{38-1- 2(22+5}1n(1 ~(0.805)2) = 37.06

Dari‘hasil perhitungan'diperoleh thitung yang lebih:-besar dari )(2(0.1'1)

= 2.706 sebesar 37.06,sehingga keputusan yang diambil adalah Tolak Hy
atau dapat, dikatakan: hahwa, peubah,angka, harapanhidup -dan-indeks
pembangunan:kesehatan'masyarakat tidak saling bebas:

412" Pengujian Asumsi'Kenormalan -Multivariat Peubah'Respon

Regresi-multivariat ‘dapat diterapkan’jika peubah respon ' menyebar
normal’ - multivariat,” = ‘pemeriksaan’~kenormalan-' ‘multivariat = ini
menggunakan ' Q-Q plot. 'Jika plot peubah respon  dalam Q-Q plot
menyebar disekitar garis lurus dan nilai t lebih dari 0.5 (terdapat lebih
dari. 50% nilai d? < )((Za'p)), dapat disimpulkan peubah respon tersebut
menyebar normal-multivariat.; Q-Q-plot yang /diperoleh. dengan: macro
minitab terlampir pada Lampiran 4.
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Berdasarkan- gambar. Q-Q-, plot -peubah. AHH..dan. IPKM pada
Lampiran-, 5 dapat:-disimpulkan bahwa- peubah, AHH:-dan. IPKM
menyebar normal-multivariat. -Hal ini dibuktikan denganlinieritas -plot
dan nilai't sebesar: 0.63162" atau-terdapat 53,16% nilai- df-< {43y =

4.6065.
4.1.3 Pengujian Asumsi Multikolinieritas

Pengujian ‘ini. bertujuan_untuk memeriksa  ketergantungan -antar
peubah. prediktor, Kriteria uji yang digunakan adalah nilai VIF, apabila
nilai VIF >10 maka dikatakan terjadi-multikolinieritas. Nilai VIF setiap
peubah; prediktor ditunjukkan Tabel 4.2:
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Tabel-4.2 Nilai \IE Peubah Prediktor
Peubah | GIZI-|-AKB! ' NEOQ | SAN | AIR || PKM |-KB
VIF 5.88/¢|°5:55 1[71.61/7| 454700214 |12.22|72.50
Nilai ‘VIF“pada“Tabel'4.2" menunjukkan ‘bahwa masing-masing
peubahprediktor' pada "penelitian ini~kurang ‘dari’ 10 “sehingga’ dapat
disimpulkan- bahwa ‘asumsi non™ multikolinieritas terpenuhi, sehingga
peubah-peubah tersebut dapat ‘digunakan untuk, pembentukan model
regresi.

[ reposirorv.uB.ACID |

<
E
=
<
o
&5

UNIVERSITAS

7

[ reposiTorv.us.ACiD |

28

BRAWIJAYA

UNIVERSITAS




REPOSITORY.UB.AC.ID ‘

BRAWIJAYA

UNIVERSITAS

o

|_REPOSITORY.UB.AC.ID |

<
=
=
=
oc
e

UNIVERSITAS

REPOSITORY.UB,ACID '

|
L

BRAWIJAYA

UNIVERSITAS

[""i:‘.

4.2, Pendugaan-Parameter-Model Regresii Multivariat
Hasil; pendugaan; .parameter- model, regresi- multivariat. dapat

diringkas dalam; Tabel 4.3:

Tabel 4.3 'Nilai Penduga Parameter. RegresirMultivariat

Nilai Duga | p>jt|/ | P R?

KONS"|76.714 0.000
GlZI -0.0058 0.758
AKB -0.249 0.000
NEO -0.014 0.066
AHH SAN 0.0023 0.554 0.000| '0.9949
AlR -0.0031 0.223
PKM -0.012 0.055
KB -0.0024 0.828
KONS~0.553 0.000

Gzl -0.00125 0.350
AKB -0.00075 0.181
NEO 0.001004 |1 0.073
IPKM SAN 0.000914 10,002 0:000-1 0.9005
AIR 0.000513 .4 0,007
PKM 0.000318:: 0.464
KB 0.00025 0.747

Model ‘regresilinier'multivariat berdasarkan 'nilai ‘duga -pada’ Tabel
43:

AHH' ='76.714" —0.0058GI1Z] "~ -0.249AKB "~ —0.014NEO

+0.0023SAN —0.0031AIR —0.012PKM -0.0024KB

Model tersebut menjelaskan bahwa dengan syarat peubah lain tetap,
setiap pertambahan 1 persen  angka kematian bayi maka angka harapan
hidup di Jawa Timur.-akan menurun 0,249 tahun. Misalkan. terdapat 100
ibu;:hamil di_Jawa. Timur yang memeriksakan ;kehamilannya, apabila
bertambah, satu. ;ibu -hamil.. yang- memeriksakan -kehamilannya. maka
angka-harapan; hidup-akan :menurun 0.055,tahun, dengan syarat-peubah
yang lain tetap,-begitu-juga-untuk ‘peubahdainnya.dengan menyesuaikan
nilaiduga yang-terterapada Tabel 4:3.

IPKM '=10:553+0.00125GIZI -'0.00075AKB +0:002004NEO
+0.000914SAN"/+ 0.000513AIR-'+'0.000318PKM
+0.00025KB

Model diatas menunjukkan bahwa setiap peningkatan 1 persen bayi
yang pernah ' mendapat pelayanan kesehatan’dalam 1-7 hari setelah‘lahir
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maka.- indeks ;pembangunan;; kesehatan, -masyarakat.. akan. (bertambah
sebesar:(0.001004 - dengan: syarat -, peubah dain bernilai-tetap.: Misalkan
terdapat> 100 rumah:tangga-yang: sudah>memiliki -aksesiair yang:baik,
jika setiap,bertambah: satu-rumah-tangga yangrmemiliki-akses:air bersih
yang ‘baik’ maka-indeks-pembangunan: kesehatan'rdi' Jawa “Timur'akan
bertambah’ |0.000513~ dengan syaratpeubah -lain“ konstan; " begitu
seterusnya’ untuk peubah’lain'disesuaikan dengan-nilai'duga pada Tabel
4.3.

Nilai' R* ‘'sebesar 99.49% menunjukkan“besarnya keragaman ‘dari
angka' harapan hidup yang dapat dijelaskan ‘oleh model, sedangkan
keragaman yang dapat dijelaskan oleh” model dengan peubah respon
indeks.pembangunan_kesehatan masyarakat adalah sebesar 90.05%.

4.3 Uji-Simultan;dan-Uji,Parsial

Uji-simultan-dilakukan untuk mengetahui signifikan-atau-tidaknya
pengaruh-peubah prediktor terhadap- peubah rrespon-secara [serempak,
dengan hipotesis:

Ho 0o Bp1 = Bpy =5+ =By4 =0 (model tidak signifikan)
Hi " Paling tidak ada satu f5,,,” #+ 0 (model signifikan)

Berdasarkan_Tabel 4.3 didapatkan nilai-p, untuk. peubah angka
harapan hidup dan IPKM adalah sebesar 0.000 kurang dari o sehingga
dapat. disimpulkan..bahwa. peubah prevalensi. gizi; kurang. dan. buruk,
angka.; kematian.. bayi, rcakupan - kunjunganneonatal,- cakupan, akses
sanitasi, cakupan: akses air-bersih; cakupan pemeriksaan kehamilan-dan
proporsi; pengguna: KB secara:serempak mempengaruhiangka-harapan
hidup:itodan rindeks: Zpembangunan: »okesehatan.«rmasyarakat = di
Kabupaten/KotaJawa Timurtahun 2013:

Sedangkan-untuk uji-parsial, dengan hipotesis:
Ho “ ' Brn, ='0°7°k=0,1,2,..,7;h=1,2
H1 . ﬁkh *0 k =0,1,2,..,7 ] h= 1,2

Didapatkan . peubah  angka kematian. bayi, . cakupan;. kujungan
neonatal dan cakupan. pemeriksaan kehamilan, berpengaruh;signifikan
terhadap, -angka - harapan, -hidup;; hal - ini- dibuktikan -dengan- nilai-p
berturut-turut-dari <masing-masing peubah-adalahsebesar-0.000,,0.055
dan 0.066 yang kurang dariva-(0:10): Selanjutnya: untuk \peubah IPKM
mendapat pengaruh signifikan dari peubah-cakupan kunjungan neonatal,
cakupan ‘akses ‘sanitasi “dan''cakupan ‘akses“air -bersih- dengan' ‘nilai-p
masing-masing ‘sebesar 0.073,0.002 dan0.007; sehingga ketiga peubah
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tersebut | dikatakan. trmemiliki, pengaruh - signifikan:terhadap; . indeks
pembangunan: kesehatan masyarakat karena nilai-p: yang kurang dari o
(0:10).

4,40 Pengujian’Asumsi'Sisaan Regresi Multivariat
4.41°Uji Asumsi-Sisaan’'Normal Multivariat

Salah ‘satu ‘asumsi ‘model regresi- multivariat adalah 'sisaan ‘yang
berdistribusi’ ‘normal “multivariat, pemeriksaan kenormalan “multivariat
ini menggunakan Q-Q plot.

Gambar Q-Q plot sisaan pada Lampiran 5 menjelaskan bahwa sisaan
menyebar._normal _multivariat dengan nilai t_sebesar 0.526316, atau
dapat - dikatakansgbanyak  52.63% . nilai .d?, Kkurang: dari, -atau. sama
dengan: gy z)=4:605

4.4.2°'Ujir Asumsi-Sisaan'Saling Bebas

Pengujian asumsi ‘sisaan saling’bebas "ini ‘dilakukan “dengan uji
Bartlett-Sphrecity, dengan hipotesis:
Ho.i: Sisaan bersifat-saling, bebas
Hy it Sisaan bersifat-tidak saling bebas
Berdasarkan cpersamaan(2:8) diperoleh>rnilai thit sebesar-0.357,
dimana’ nilai“tersebut kurang” dari“nilai x 2., ‘sebesar 2.706, maka
keputusan yang dapat diambil adalah terima H, atau dapat dikatakan
sisaan saling bebas.

4.5 .. Pengujian Asumsi Heterogenitas Spasial

Tujuan.. pengujian,, pengaruh.. spasial., adalah--untuk. - mengetahui
keragaman, antar: lokasi. setiap, peubah.-Analisis GWR dapat. dilakukan
jikaterbukti adanya keragaman spasial.-Pengujian-ini dilakukan dengan
menggunakan:statistik uji/Breusch-Pagan;dengan hipotesis:
Hyto?(uy, v) == =02 (uy vy,) =i0?
My 'minimal ada satu 6?02
Statistik uji Breusch-Pagan yang didapatkan disajikan dalam Tabel 4.4:

Tabel.4.4 Nilai Statistik Uji Breusch-Pagan

Peubah BP nilai-p
AHH 13:246 0.06634
IPKM 12.001 0.0711
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Berdasarkan- nilai-statistik-uji BP-pada, Tabel 4.4-tersebut, . dapat
diputuskan untuk-menolak /Hq karena: nilaistatistik-ujii BP > ¥ % 1,

sebesar 11,97, 'selain“itu-nilai-p’ juga lebih- kecil ‘dari“a~(0.10) 'sehingga
dapat disimpulkan bahwa terdapat heterogenitas spasial pada data‘angka
harapanhidup 'dan-indeks ‘pembangunan ‘kesehatan masyarakat di Jawa
Timur_ tahun 2013. "Maka, pemodelan” regresi~yang “memperhatikan
lokasi seperti Multivariate GWR dapat digunakan.

4.6. . .Pembobotan : Fixed  Gaussian. Kernel, dan.. Fixed: Bisquare

Kernel

Tahap ;-awal. ;. dalam,, pemodelan - Multivariate: - GWR; - dengan
pembobot, Fixed- Gaussian: Kernel dan; Fixed Bisquare Kernel adalah
menentukan 'nilairbandwidthi; () coptimum: dengan: kriteria: nilai~Cross
Validation' minimum:-Nilai | yang didapatkan untuk pembobotFixed
Gaussian yKernel “dan ‘Fixed ~Bisquare ©“Kernel- berturut:turut vadalah
sebesar 302577.4 ‘dan- 190202:5; selanjutnya nilai' tersebut ‘digunakan
dalam'pembentukan"matriks’ pembobot ‘'setiap’ Kabupaten/Kota“di ' Jawa
Timur dengan persamaan 2.12-dan 2.14. Matriks pembobot di lokasi
(u;, vy), adalah matriks “diagonal W(u;, v;) sehingga . terbentuk ‘38
matriks pembobot. Contoh jarak Euclidean d; dan_pembobot Wi di
Kabupaten Pacitan tertera pada Tabel 4.4:

Tabel- 4.5, Jarak.-Euclidean, dan, Fungsi,-Pembobot.. Geografis  Fixed
Gaussian Kernel dan Fixed Bisquare Kernel

Fixed Fixed
lcokasi dij Gaussian | _Bisquare

Kernel Kernel
Pacitan 0 1 1
Ponorogo 86106.908 0.9603 0.6321
Trenggalek 40889.962 0.9909 0.9097
Tulungagung 52530.286 0.9850 0.8532
Blitar 103939.865 0.9427 0.4919
Kediri 128225.184 0.9141. 0.2975
Malang 155431.568 0.8763 0.1103
Lumajang 228109.915 0.7526 0
Jember 249068.556 07126 0
Banyuwangi 300852.724 0.6099 0
Bondowoso 275262.832 0.6611 0

32




REPOSITORY.UB.AC.ID ‘

Situbondo 285778.515 0.6401 0
Probolinggo 213578.324 0.7794 0
= Pasuruan 198288.629 | 0:8067 0
P Sidoarjo 176400.620 |~ 0.8437 0.0195
2 Mojokerto 160391.313 |0.8689 0.0834
N Jombang 146791.635 |  0.8889 0.1635
S Nganjuk 97769.1436 |  0.9491 0.5413
w <L Madiun 87925.937 | .~ 0.9586 0.6182
z g Magetan 80868.971 . .0.9649 0.6711
S Ngawi 98665.947 |- 0.9482 0.5342
» Bojonegoro 124096524 0:9193 0:3298
Tuban 204660.320 |~ 0.7955 0
= L.amongan 173661.754 |~ 0.8481 0.0276
; Gresik 172400.069 | '0.8501 0.0318
E Bangkalan 194148.717 0.8139 0
Sampang 255217.209-  0.7006 0
F“? Pamekasan 269165.233 0.6732 0
Sumenep 296883.501 - ,0.6179 0
g Kota Kediri 124244486 |- 0:9191 0:3286
< Kota Blitar 113741.790 |~ 0.9317 0.4126
2= Kota Malang 156867.675 | 0.8742 0.1022
2 Kota Probolinggo~ | 238588732 | ~0.7327 0
‘g § Kota Pasuruan 182059.297 | 0.8344 0.0070
S Kota Mojokerto. | 160123.511 | 0.8693 0.0848
Kota Madiun 85973.178 | .~ 0.9604 0.6331
Kota Surabaya 186189.047 0.8275 0.0017
Kota Batu 152939.962 |- 0.8800 0,1249

Penentuan matriks pembobot untuklokasi lain-menggunakan cara
yang-'sama''seperti-pembentukan “W(u;, v;) untuk Kabupaten' Pacitan.
Selanjutnya,” “matriks’ ‘pembobot W (u;, v;) ~dapat- digunakan- untuk
pendugaan parameter model’ Multivariate' GWR ‘dengan metode ‘WLS.
Hasil pendugaan parameter Multivariate GWR tertera pada Lampiran 7.
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4.1 -Pengujian. Parameter; Multivariate {GWR, dengan jpembobot

Fixed Gaussian-Kernel
47,1 Uji Kesesuaian Model

Untuk 'menguji kesesuaian: model- digunakan<hipotesis-sebagai
berikut:
Ho ? ﬁkh(ui,vi) = ﬁkh k'=10,1,2, .57 dan‘h = 1,2
Hl i ﬁkh(ui,vi) * lgkh k= 0,1,2, ,7 dan'h = 1,2

Didapatkan statistik uji Fy; =481.704 untuk fungsi pembobot' Fixed

Gaussian ‘Kernel dan” Fp;; = "494.348 'untuk ‘fungsi  pembabot ' Fixed
Bisquare Kernel, kedua-nilai tersebut akan. dibandingkan dengan-nilai
Foaisan. = 1.939. Statistik uji_dari kedua_fungsi, pembobot > F1637)
sehingga Hy ditolak.. Dapat  dikatakan bahwa terdapat. perbedaan yang
signifikan . anatara..model. regresi flinier. multivariat - dengan, model
Multivariate GWR-baik menggunakan fungsi-pembobot-Fixed: Gaussian
Kernel maupun Fixed Bisquare: Kernel:

4:7.2-Uji Simultan

Pengujian <parameter'model Multivariate 'GWR secara’simultan
dilakukan untuk~mengetahui'pengaruh 'semua ‘peubah’ prediktor 'secara
bersama-sama ‘terhadap AHH ‘dan IPKM.~Pengujian“ini menggunakan
uji F dengan hipotesis:
Ho: Bin (W, v;) = Bon (Ui vy) = -+ = Bpg(u;, v) = 0
H, : . Paling  tidak, ada.satu . paramater.  yang.tidak .sama. dengan

nol

Dari, | perhitungan;: - .untuk -, model - Multivariate - GWR- - dengan
pembobot Fixed-Gaussian-Kernel diperoleh nilaistatistik-uji:F:sebesar
773.6987 lebih besar dari-F 12035 =156 'sehingga-Hy ditolak. Maka
dapat= disimpulkanbahwasecara ‘bersama-sama, peubah: prediktor
mempengaruhi: AHH:dan' IPKM di setiap lokasi/pengamatan:
4:7.3°Uji Parsial

Pengujian ‘parameter secara parsial dilakukan untuk-mengetahui
pengaruh peubah prediktor ‘secara individu terhadap peubah AHH dan
IPKM dengan hipotesis:
Ho : Bin(ui,vi) = 0
Hi t Bin (i v) # 0

Pengambilan. ;-keputusan. . signifikansi; -parameter..;secara. parsial
dilakukan. dengan--membandingkan nilai tiing dan teo.1;30y: tHo: ditolak
jikacnilair|t] >1.697:: Berdasarkan 'statistik uji'tryang: diringkas pada
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Lampiran; -9 . didapatkan;: peubah-peubah - prediktor;: -yang.. signifikan
terhadap AHH-dan-IPKM sama di-setiap:kabupaten/kota di-Jawa Timur
tahun 2013.

4.8''0Pengujian'‘Parameter “Multivariate yGWR'' dengan~pembobot

Fixed Bisquare Kernel
4.8.1'Uji Simultan

Pengujian parameter model Multivariate' GWR dengan ‘pembobot
Fixed Bisquare Kernel ‘secara simultan dilakukan untuk mengetahui
pengaruh semua peubah prediktor secara bersama-sama terhadap ‘angka
harapan , hidup .. dan. indeks pembangunan kesehatan  masyarakat.
Pengujian ini menggunakan uji F dengan hipotesis:
Ho-i1B1n (Wi Vi) =825 iy ) = 12 = Bpa (ki vi) =0
Hq:! Paling tidak ada satu 8,4 (w;, v;) yang tidak sama dengan nol

Dari perhitungan-didapatkan nilai' statistik \uji-F-=773.8017 lebih
besar dari F 12935 =1.56'sehingga ‘Hy ditolak. Maka dapat ‘disimpulkan
bahwa'secara bersama-sama, peubah- prediktor ‘mempengaruhi angka
harapan hidup dan indeks pembangunan kesehatan masyarakat di setiap
lokasi pengamatan.

4.8.2" ' Uji Parsial

Pengujian parameter secara parsial dilakukan untuk mengetahui
pengaruh peubah prediktor secara.individu terhadap peubah AHH dan
IPKM dengan hipotesis:
Ho.i Bien (w3, v3)-=.0
Hat Bren (wiy v1)-#.0

Pengambilan- keputusan signifikansi| parameter: secaraparsial

dilakukan'rdengan: membandingkan-nilai' ting dan £y 1;30y- Ho-ditolak
jika nilai-[t] >1.697. Berdasarkan-nilai statistik uji‘t yang dapat dilihat
pada- 'Lampiran’' 13 'didapatkan peubah-peubah’ prediktor mana’yang
signifikan terhadap' AHH dan IPKM di setiap kabupaten/kota di Jawa
Timur tahun 2013. Berdasarkan pengujian hipotesis secara parsial dapat
diketahui . pengelompokan - Kabupaten/Kota . berdasarkan kesamaan
peubah prediktor. yang signifikan terhadap peubah angka harapan hidup
dan . di. setiap Kabupaten/Kota di Jawa Timur,dengan pembobot Fixed
Bisquare Kernel seperti pada Tabel 4.6;

35



REPOSITORY.UB.AC.ID |

Tabel 4.6, Pengelompaokan, ; Kabupaten/Kota, | berdasarkan; . Peubah
Prediktor,yang, Signifikan terhadap, Peubah-Angka- Harapan
Hidup dengan Pembobot Fixed: Bisquare Kernel

P [Kelompok Kabupaten/Kota Peubah yang Signifikan
z Ponorogo, Blitar; Kediri,~ | e“Angka "keématian ~bayi
2= Malang, 'Sidoarjo, (AKB)
o Mojokerto, Jombang, ~|'s Cakupan ' pemeriksaan
G T Nganjuk, Madiun, kehamilan (PKM)
%% Magetan, Ngawi,

Bojonegoro, Tuban,
Lamongan, Gresik,
Bangkalan, Kota Kediri;
Kota-Blitar, Kota
Malang,-Kota Pasuruan
KotaMojokerto; Kota
Madiun,-Kota Surabaya,

42
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Kota Batu
e Angka kematian "bayi
. (AKB)
¢ Saan ¢ Proporsi. pengguna KB
(KB)
Trenggalek, ¢ -Angka,-kematian -bayi

Tulungagung, Lumajang, (AKB)
Jember; Banyuwangi,
Bondowoso,-Situbondo;
Probolinggo; Pasuruan,
Sampang,’Pamekasan,
Sumenep;'Kota
Probolinggo

<
S
=
<
o
e

UNIVERSITAS

7

Model Multivariate' GWR dengan  pembobot Fixed Bisquare
Kernel. pada peubah respon angka. harapan hidup dapat, dibentuk
menjadi_ tiga . kelompok. daerah_ dengan. tiap, kelompok _mempunyai
peubah:prediktor.yang.sama. Faktor yang mempengaruhi angka harapan
hidup- pada daerah. di-kelompok- pertama adalah angka kematian bayi
(AKB):dan cakupan- pemeriksaan kehamilan- (PKM).-Angka -harapan
hidup-di daerah yang-termasuk-dalam-kelompok kedua dipengaruhi oleh
angka:kematian-bayi (AKB) danproporsi pengguna (KB).-Hanya angka
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kematian ; bayi -yang- berpengaruh -terhadap 1 angka- harapan . hidup di
daerah-daerah pada kelompok-ketiga pada-tahun,2013;

Tabel 4.7/ niPengelompokan: /= Kabupaten/Kota  wberdasarkan i Peubah

g Prediktor-yang = Signifikanoterhadap:''-Peubah’ =Indeks
gg Pembangunan'/‘Kesehatan~“Masyarakat' “dengan~'Pembobot
= ; Fixed Bisquare Kernel.

G et Kelompok ‘| Kabupaten/Kota Peubah-yang Signifikan
>
%% e Cakupan kunjungan

neonatal (NEO)
o...Cakupan... akses: sanitasi

(’;“!

1 Bojonegoro GrAl)

, o (Cakupan-akses air-bersih
E (AIR)

ig ¢ 'Proporsi“ pengguna’ KB
5 (KB)

‘3 Ponorogo, e Cakupan Kunjungan
. Tulungagung, Blitar, neonatal (NEO)

< 5 Nganjuk, Madiun, o .Cakupan...akses: sanitasi

2 Magetan, Ngawi, (SAN)
4 e Kota:Blitar; Kota- - | e :Cakupan-akses air-bersih
2 Madiun (AIR)
‘gg e 'Cakupan kunjungan
S neonatal (NEO)

& 3 Pacitan o Cakupan akses: sanitasi

(SAN)

o_.Cakupan pemeriksaan
kehamilan (PKM)

4 Tuban o (Cakupan kunjungan
neonatal (NEO)

¢ 'Cakupan-akses sanitasi
(SAN)

e Proporsi - pengguna KB
(KB)

e
J
<
@
=}
=
S
[~
@
[=]
a
&
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Trenggalek; Kediri, e Cakupan kunjungan
Malang, L.umajang, neonatal (NEO)
Jember,-Banyuwangi, |'eCakupan akses “sanitasi
Bondowoso;, (SAN)
Situbondo,
Probolinggo;
Pasuruan;, Sidoarjo,
Mojokerto, Jombang,
5 Lamongan, Gresik,
Bangkalan, Sampang,
Pamekasan,
Sumenep, Kota
Kediri, Kota Malang,
Kata-Probolinggo,
Kota Mojokerto,
Kota Surabaya, Kota

Batu

Model''Multivariate" GWR dengan-' pembobot’ Fixed- 'Bisquare
Kernel ‘pada ‘peubah“respon’ indeks pembangunan kesehatan ‘manusia
dapat dibentuk ‘menjadi lima kelompok daerah dengan masing-masing
kelompok mempunyai —peubah prediktor . yang, sama.. Faktor ‘yang
mempengaruhi indeks pembangunan kesehatan manusia pada, daerah di
kelompok: pertama.adalah cakupan kunjungan neonatal, cakupan akses
sanitasi, cakupan aksesair, bersih dan. proporsi, pengguna.KB. Indeks
pembangunan. kesehatan: masyarakat- di. .daerah | yang , termasuk. .dalam
kelompok  kedua - dipengaruhi -oleh - cakupan | 'kunjungan; neonatal,
cakupan> aksesisanitasi: dan cakupan ‘akses:airrbersih;-begitu 'seterusnya
untuk-kelompok dain sesuai:dengan Tabel4:7:

4:9°““Pemodelan Multivariate' GWR dengan Fungsi-Pembobot 'Fixed
Gaussian'Kernel dan'Fixed Bisquare Kernel
Model Multivariate GWR dapat dibentuk setelah didapatkan hasil
pengujian-parameter secara parsial. Berikut adalah contoh pembentukan
model Multivariate GWR untuk Kabupaten Pacitan:
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Tabel - 4.8 Pengujian. .Rarameter. -Model - Multivariate -GWR-,. untuk
Kabupaten Pacitan

Peubah' |-Peubah Fixed Gaussian Fixed:Bisquare
Respon | Prediktor Kernel Kernel
Koef:! thitung Koef: thitung
Kons 76.8264 | 84.710 | 77.3958 | 70.577
GIZI -0.0061 | "-0.296 0.0154 1~ 0.649
AKB -0.2508 | -28.500 | -0.2822 | -27.134
AHH NEO 0.0148 1.761 0.0108 1,090
SAN 0.0020 0,425 0.0040-| - -0.754
AIR -0.0032-{--1.067 |/-0.0013-| 2 -0.361
PKM £0.0126 |~ <1.826 | =0.0059| " -0.737
KB £0.0035 {©°=0.296' | -0:0242°| ~-1.833
Kons 0.5327 9.810 0.4645 '7.070
GIZi -0.0013 | -1.083 | -0.0004 | -0.285
AKB -0.0005 | "-1.000 |, -0.0010 |  -1.667
IPKM NEO 0.0012 2.400 0.0015 | . 2.500
SAN 0.0013 4,333 0.0010.| -, 3.333
AIR 0.0003 1.500 0.0003 1.500
PKM 0.0001 0:250 0:0009 1.800
KB 0.0004 0.571 0:00057 ~10:625

Berdasarkan nilai-duga dan tyiung yang tertera pada- Tabel 4.7 dapat
dilihat ‘peubah prediktor ‘dengan nilai tnwng dicetak: tebal” berpengaruh
terhadap peubah respon karena nilai [tniwng| lebih besar dari tg1 30=1.697,
sehingga model Multivariate' GWR “dengan- fungsi . pembobot -Fixed
Gaussian Kernel untuk Kabupaten Pacitan adalah sebagai berikut:

AHH  =76.8264 — 0.2508AKB +.0.0148NEQ —.0.0126PKM
IPKM.=0.5327 #.0:0012NEO +:0.0013SAN

Model, tersebut; menjelaskan angka-harapan- hidup 1di-Kabupaten
Pacitan, dipengaruhi-oleh.angka-kematian, bayi;- cakupan:kunjungan
neonatal dancakupan pemeriksaan kehamilan. Angka harapan hidup di
Kabupaten: Pacitan- akan berkurang: 0.2508 tahun-jika angka kematian
bayi©rdi-'Kabupaten'‘Pacitan dan Okabupaten/kota - tetangga /' yang
memberikan’pengaruh’di'Kabupaten Pacitan bertambah'l persen:'Begitu
seterusnya 'untuk - peubah' cakupan-'kunjungan 'neonatal -dan’'cakupan
pemeriksaan kehamilan.

Model kedua menjelaskan bahwa indeks pembangunan kesehatan
masyarakat di Kabupaten Pacitan dipengaruhi oleh cakupan kunjungan
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neonatal, dan cakupan- akses: sanitasi. .Jika banyak; balita. yang. pernah
mendapatkan - pelayanan: kesehatan rdalami:1-71 hari- setelahlahir. di
Kabupaten 'Pacitan :.dan:-kabupaten/kota -tetangga  yang- memberikan
pengaruhdi nKabupaten rPacitan bertambahr 1 perseni:maka: indeks
pembangunan’'kesehatan' 'masyarakat-akan ' bertambah =0:0012: Begitu
juga‘dalam menjelaskan ‘peubah’cakupan’akses sanitasi.

Model "'Multivariate "GWR dengan “fungsi’“pembobot " Fixed
Bisquare'Kernel‘untuk Kabupaten Pacitan’dapat ditulis 'seperti berikut:
AHH "=77.3958 — 0.2822AKB— 0.0242KB
IPKM = 0.4645 + 0.0015NEO + 0.0010SAN + 0.0009AIR

Model tersebut _dapat menjelaskan bahwa angka . kematian: bayi
dan ..proporsi;,.pengguna. . KB. adalah. .. peubah . prediktor, . yang
mempengaruhi. angka.- harapan hidup. di- Kabupaten -Pacitan., Setiap
kenaikan satu-persen-dari- proporsi pengguna, KB jdi, Kabupaten: Pacitan
dan kabupaten/kota tetangga yang memberikan pengaruh di Kabupaten
Pacitanicakan rmenurunkan-angka: harapan-hidup_diKabupaten:Racitan
sebesar 0:0242 tahun: Begitu juga untuk peubah angka kematian-bayi.

Model "'vselanjutnya v ‘menjelaskan /o hahwa = =peubah™ ' iyang
mempengaruhi'Vindeks “pembangunan--kesehatan''masyarakat ‘adalah
cakupan kunjungan neonatal ‘'dan’ cakupan akses' sanitasi-dan ‘cakupan
akses air bersih. Indeks pembangunan masyarakat di' Kabupaten Pacitan
akan naik-'sebesar 0.001 jika rumah tangga. yang memiliki akses buang
air besar sendiri_dengan. kloset’ leher, angsa di’ Kabupaten Pacitan dan
kabupaten/kota,  tetangga . yang. memberikan. pengaruh .di Kabupaten
Pacitan bertambah. satu-persen. Begitu. seterusnyadalam. menjelaskan
peubah:cakupan kunjungan,neonatal dan cakupan akses air-bersih.

4.10--Pemilihan-Model-Terbaik

Pemilihan=model =terbaik =dilakukani:berdasarkan: -kriteria nilai
AlCqs'semakinyckecil s nilaivV AIC,, maka=semakin'vbaik=model  yang
digunakan. Pada-Tabel 4.9-disajikan nilai®AlC,/dari'model regresilinier
multivariat dan'Multivariate' GWR:
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Tabel 4.9 Nilai AIC. model
Model NilaibAlCs
Regresi Linier Multivariat 659./1647
Multivariate  GWR-dengan ‘pembobot |17.7224
Fixed Gaussian Kernel
Multivariate GWR dengan ‘pembobot | 17.0281
Fixed Bisquare Kernel
Berdasarkan nilai AIC. pada Tabel 4.8 dapat terlihat bahwa nilai
AIC, dari model Regresi Linier Multivariat sebesar 659.1647 lebih besar.
daripada; nilai . AIC. -yang. didapatkan, .dari , model . Multivariate.. GWR
dengan, pembobot - Fixed; Gaussian - Kernel i maupun - Fixed  Bisquare
Kernel, yakni-sebesar: 17.7224 dan-17.02.,Sehingga-dapat; disimpulkan
bahwa model r Multivariate: GWR -dengan pembobot- Fixed Bisquare
Kernel, lebihbaik -digunakan- untuk> data rAngka-Harapan :Hidup: dan
Indeks Pembangunan-Kesehatan Masyarakat di' Jawa-Timur tahun 2013.
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5.1 Kesimpulan
Berdasarkan hasil. dan pembahasan dapat ditarik kesimpulan sebagai

berikut;

1os/Secara vumum “ipeubahs  prediktoror yang/cberpengaruh-yspada
permasalahan~ angka’ harapan©hidup " dan'“indeks® pembangunan
kesehatan''masyarakat ‘di- Kabupaten/Kota' 'di-Jawa Timur-adalah
angka' kematian —bayi, “cakupan “pemeriksaan - kehamilan, cakupan
kunjungan neonatal,  cakupan “akses sanitasi, cakupan akses air
bersih dan proporsi pengguna KB. Setiap’ Kabupaten/Kota di Jawa
Timur mempunyai model yang berbeda-beda. Seperti contoh berikut
merupakan. model . Multivariate . GWR, ,dengan ., pembobot  Fixed
Gaussian-Kerneldi-Kabupaten Pacitan:

AHH /=/76.8264 — 0.2508AKB +-0.0148NEO — 0.0126PKM
IPKM =/0:5327 + 0.0012NEO-+0.0013SAN

Sedangkan = model = Multivariate . c<GWR' 'dengan {pembobot: Fixed
BisquareKernel adalah:
AHH-'=/77.3958'='0.2822AKB"0.0242KB

[PKM '='0.4645 + 0.0015NEO +'0.0010SAN+ 0.0009AIR

Angka harapan- hidup ~ dan " ‘indeks’ pembangunan - 'kesehatan
masyarakat di KabupatenPacitan dipengaruhi oleh angka kematian
bayi, cakupan kunjungan neonatal, cakupan akses, sanitasi, cakupan
akses. air _bersih, proporsi_pengguna KB dan cakupan.pemeriksaan
kehamilan.

2. Maodel Multivariate. GWR dengan pembobot Fixed Bisquare Kernel
lebih tepat diterapkan untuk permasalahan angka: harapan hidup dan
indeks pembangunan, kesehatan -masyarakat di -Jawa Timur tahun
2013 karenaimemiliki nilai AlC; paling kecil:
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5.2'Saran

Perlu’ ‘dilakukan  penggantian dan " atau ‘pengurangan ‘peubah
penelitian yang berpengaruh terhadap angka harapan hidup dan indeks
pembangunan kesehatan masyarakat Kabupaten/Kota di- Jawa Timur
tahun 2013, karena pada penelitian ini ada beberapa peubah yang, tidak
berpengaruh di.beberapa lokasi, selain itu beberapa peubah juga Kurang
sesuai-dengan teori.yang berlaku pada umumnya.
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