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Abstrak

Tujuan utama dari sustainable development goals (SDGs) adalah mengakhiri kemiskinan di mana
pun dalam bentuk apa pun. Kemiskinan merupakan keadaan ketidakmampuan untuk memenuhi kebutuhan
dasar seperti makanan, pakaian, tempat berlindung, pendidikan, dan kesehatan. Jumlah penduduk miskin
di Indonesia sendiri mencapai 26.36 juta jiwa, di mana setengahnya berada di Pulau Jawa. Penelitian
mengenai kemiskinan telah banyak dilakukan, terutama menggunakan pendekatan spasial. Regresi spasial
merupakan metode statistik yang secara khusus memasukkan aspek geografis ke dalam kerangka model.
Dalam regresi spasial, masalah yang akan dihadapi yaitu ketergantungan spasial dan keragaman spasial.
Kedua efek ini pada dasarnya saling terkait, sehingga perlu dipertimbangkan secara bersamaan. Mixed
Geographically Weighted Regression with Spatial Autoregressive (MGWR-SAR) merupakan gabungan
dari Mixed Geographically Weighted Regression (MGWR) dan Spatial Autoregressive (SAR), di mana
MGWR-SAR mampu menangani dua permasalahan spasial sekaligus, yaitu ketergantungan spasial dan
keragaman spasial. Tujuan penelitian ini adalah memperoleh metode terbaik dalam memodelkan persentase
penduduk miskin di Pulau Jawa. Peubah yang digunakan meliputi PPM, BPJSPBI, PPKM, PLSMP, PPTB,
BPNT, NCPR, dan IPM. Fungsi kernel dipilih berdasarkan Cross-Validation (CV) terkecil, yaitu Fixed
Gaussian dengan CV sebesar 603.8268. Berdasarkan model GWR, diperoleh peubah global yaitu PPTB,
BPNT, dan IPM, sedangkan sisanya peubah lokal. Diperoleh metode MGWR-SAR merupakan metode
terbaik dalam memodelkan persentase penduduk miskin dengan AIC = 448.9645, RMSE = 1.9075, dan R?
=75.23%.

Kata Kunci: Efek Spasial, GWR, Kemiskinan, MGWR, MGWR-SAR

Abstract

The primary goal of Sustainable Development Goals (SDGs) is to end poverty everywhere in all its
forms. Poverty is defined as the inability to meet basic needs, such as food, clothing, shelter, education,
and healthcare. In Indonesia, the poor population has reached 26.36 million people, with half of them
residing on Java Island. Extensive research has been conducted on poverty, particularly using a spatial
approach. Spatial regression is a statistical method that explicitly incorporates geographical aspects into
a model framework. In spatial regression, two main challenges arise: spatial dependence and
heterogeneity. These two effects are inherently interconnected and must be considered simultaneously.
Mixed Geographically Weighted Regression with Spatial Autoregressive (MGWR-SAR) is a combination
of Mixed Geographically Weighted Regression (MGWR) and Spatial Autoregressive (SAR). MGWR-SAR
effectively addresses both spatial dependence and spatial heterogeneity simultaneously. This study aims to
determine the best method for modeling the percentage of poor population on Java. The variables used
included PPM, BPJSPBI, PPKM, PLSMP, PPTB, BPNT, NCPR, and IPM. The kernel function was selected
based on the smallest cross-validation (CV) value, which was a Fixed Gaussian with a CV of 603.8268.
Based on the GWR model, the global variables identified were PPTB, BPNT, and IPM, whereas the
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remaining variables were local. The MGWR-SAR method was found to be the best model for predicting the
percentage of poor population, with an AIC = 448.9645, RMSE = 1.9075, and R? = 75.23%.

Keywords: Spatial Effects, GWR, Poverty, MGWR, MGWR-SAR

1  Pendahuluan

Tujuan utama dari Sustainable Development Goals (SDGs) adalah mengakhiri kemiskinan
di mana pun dalam bentuk apa pun, sehingga menjadikan kemiskinan sebagai salah satu tantangan
terbesar yang dihadapi dunia pada abad ke-21 [1]. Kemiskinan juga merupakan permasalahan
kompleks yang terjadi di setiap negara, terutama negara berkembang seperti Indonesia [2].
Tercatat tahun 2019, diperkirakan sebanyak 1.3 miliar orang di 101 negara hidup dalam kondisi
kemiskinan [3].

Pengertian kemiskinan menurut Kementerian Keuangan Republik Indonesia [4] yaitu
keadaan ketidakmampuan untuk memenuhi kebutuhan dasar seperti makanan, pakaian, tempat
berlindung, pendidikan dan kesehatan. Kondisi kemiskinan di Indonesia masih bersifat
multidimensional, dengan ketimpangan antardaerah yang signifikan, terutama antara kawasan
perkotaan dan pedesaan ataupun pulau-pulau besar dan kecil [5]. Perserikatan Bangsa-Bangsa [6]
mencatat bahwa Indonesia merupakan negara keempat di dunia setelah Cina, India dan Amerika
Serikat dengan jumlah penduduk terbanyak di dunia. Tercatat di tahun 2022, populasi penduduk
Indonesia berjumlah 275.5 juta jiwa yang mewakili 3.49% populasi penduduk dunia. Berdasarkan
jumlah populasi tersebut, sebanyak 26.36 juta jiwa merupakan penduduk miskin, dan sebanyak
13.94 juta jiwa berada atau menetap di Pulau Jawa BPS [7], artinya lebih dari 50% penduduk
miskin di Indonesia berada di Pulau Jawa. Hal ini terbukti di mana provinsi Jawa Timur merupakan
provinsi dengan jumlah penduduk miskin tertinggi sebanyak 4.24 juta jiwa, kemudian disusul oleh
Jawa Barat dengan jumlah sebanyak 4.05 juta jiwa dan Jawa Tengah dengan jumlah penduduk
miskin sebanyak 3.86 juta jiwa di semester II tahun 2022.

Dalam penerapannya, penelitian yang melibatkan beberapa wilayah sekaligus umumnya
menggunakan metode berbasis spasial. Regresi spasial adalah metode statistika yang secara khusus
memasukkan aspek spasial atau geografis ke dalam kerangka model regresi [8]. Pada regresi
spasial, terdapat permasalahan yang akan muncul antar pengamatan, yaitu ketergantungan spasial
(spatial autocorrelation) atau keragaman spasial (spatial heterogeneity).

Ketergantungan spasial merupakan kondisi suatu peubah di suatu lokasi dipengaruhi oleh
nilai peubah di lokasi sekitarnya. Ketergantungan spasial disebabkan oleh karakteristik yang mirip
serta interaksi antarwilayah yang berdekatan (spatial spillover), kondisi lingkungan atau geografis

yang serupa (shared environment), proses penyebaran fenomena secara spasial (spatial diffusion),
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hingga kebijakan pemerintah yang diterapkan lintas wilayah [9]. Hal ini berhubungan dengan
hukum pertama geografi yang menyatakan bahwa peristiwa spasial dipengaruhi oleh peristiwa di
sekitarnya, dan memiliki keterkaitan yang lebih kuat dengan peristiwa-peristiwa yang berdekatan
secara geografis [10].

Keragaman spasial terjadi karena kondisi data yang beragam tiap lokasi, atau dapat
dikatakan bahwa peubah respon yang sama memberikan hasil yang berbeda dari satu lokasi ke
lokasi lain [11]. Karakteristik ini muncul akibat perbedaan sifat atau ciri khas khusus setiap lokasi
amatan. Sedangkan pada analisis regresi dengan pendekatan Ordinary Least Squares (OLS), nilai
penduga parameter regresi diasumsikan konstan untuk setiap titik wilayah amatan (parameter
global) [12]. Namun, apabila terdeteksi keragaman spasial pada parameter regresi, maka informasi
yang tidak dapat ditangani oleh OLS akan dianggap sebagai galat [13]. Apabila hal ini diabaikan,
maka dapat menyebabkan hasil dugaan parameter yang tidak konsisten sehingga kesimpulan
model tidak valid akibat peningkatan standar eror [11].

Menurut Brunsdon ef al. [14] dalam Harris [15], ketergantungan dan keragaman spasial
merupakan dua efek inti dari regresi spasial perlu dipertimbangkan dalam model secara
bersamaan. Selain itu, menurut Geniaux dan Martinetti [16] serta Furkova [17], masalah
keragaman spasial dan ketergantungan spasial tidak dapat dipisahkan. Mixed Geographically
Weighted Regression with Spatial Autoregressive (MGWR-SAR) merupakan regresi spasial yang
mengasumsikan bahwa hubungan antara peubah respon dan peubah penjelas bersifat lokal linier.
Asumsi ini berguna untuk data dengan keragaman spasial, karena memungkinkan adanya
hubungan yang berbeda di unit spasial yang berbeda [18].

Penelitian yang mengangkat masalah kemiskinan, terutama menggunakan pendekatan
spasial telah banyak dilakukan, diantaranya adalah penelitian yang dilakukan oleh Zewdie et al.
[19] yang memodelkan persentase penduduk miskin di Jawa tahun 2010 menggunakan pendekatan
spasial ekonometrik. Dengan menggunakan kriteria AIC, diperoleh SAR dengan pembobot Queen
Contiguity merupakan model terbaik dibandingkan model ekonometrika lainnya. Huda et al. [20]
memodelkan persentase penduduk miskin di Indonesia bagian Timur tahun 2022 menggunakan
metode GWR. Diperoleh kernel Fixed Gaussian menghasilkan AIC dan BIC paling optimum
dibandingkan pembobot kernel lainnya. Selanjutnya Alya et al. [21] melakukan perbandingan
metode GWR dan MGWR pada data jumlah penduduk miskin di kabupaten/kota Provinsi Jawa
Tengah tahun 2023. Diperoleh MGWR menghasilkan nilai AIC, RMSE, dan R? yang lebih kecil
dibandingkan model GWR, dengan peubah Angka Harapan Hidup dan persentase penduduk
miskin merupakan peubah global, sedangkan tingkat pengangguran terbuka dan rata-rata lama

sekolah merupakan peubah lokal.
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Berdasarkan penjabaran yang telah dijelaskan, penelitian ini akan mengkaji perbandingan
metode GWR, MGWR, dan MGWR-SAR dalam mengatasi masalah ketergantungan spasial dan
keragaman spasial secara simultan menggunakan data persentase penduduk miskin di Pulau Jawa

tahun 2022.

2 Metode Penelitian

Dalam penelitian ini, objek pengamatan yang digunakan terdiri dari 119 kabupaten/kota
yang tersebar pada enam provinsi di Pulau Jawa, yaitu DKI Jakarta, Jawa Barat, Jawa Tengah, DI
Yogyakarta, Jawa Timur, dan Banten. Data diperoleh dari publikasi Badan Pusat Statistik (BPS)
dan Badan Pangan Nasional (Bapanas). Peubah penelitian disajikan pada Tabel 1 berikut:

Tabel 1. Peubah penelitian

Peubah Keterangan Satuan
Y Persentase Penduduk Miskin (PPM) %
X, Persentase pengguna BPJS Penerima Bantuan Iuran (BPJSPBI) %
X, Pengeluaran per kapita kelompok makanan (PPKM) %
X Persentase penduduk lulus Sekolah Menengah Pertama (PLSMP) %
X4 Persentase penduduk tidak bekerja (PPTB) %
Xs Persentase rumah tangga penerima Bantuan Pangan Non Tunai (BPNT) %
X Rasio konsumsi normatif per kapita terhadap produksi bersih (NCPR) %
X Indeks Pembangunan Manusia (IPM) %

2.1  Geographically Weighted Regression (GWR)

Geographically Weighted Regression (GWR) merupakan pengembangan dari regresi linear
yang memperhitungkan keragaman spasial pada data amatan di berbagai lokasi [22]. GWR
mengasumsikan bahwa pengaruh peubah penjelas dapat bervariasi secara lokal di setiap titik
wilayah, sehingga model yang dihasilkan lebih akurat dalam menggambarkan pola perbedaan
antarwilayah [23]. Dalam metode ini, pembobot dilakukan berdasarkan jarak. Bobot akan semakin
besar apabila suatu wilayah memiliki jarak yang lebih dekat dengan titik tertentu, dan sebaliknya

akan berkurang apabila jaraknya semakin jauh [24]. Model GWR dapat ditulis sebagai berikut:

y=Xpu,v;) +e& (1)
dengan y adalah vektor peubah respon berukuran (n X 1), X adalah matriks peubah penjelas

berukuran (n X k), B(u;, v;) adalah vektor koefisien parameter peubah penjelas lokal pengamatan
ke-i, dan & adalah vektor sisaan model berukuran (n X 1). Pendugaan parameter model GWR
menggunakan metode Weighted Least Squares (WLS) dengan memberikan pembobot yang

berbeda untuk setiap amatan. Berikut merupakan pendugaan parameter model GWR [25]:

B(u;, v;) = [X'W(uy, v)X] X' W(w;, v,)y] (2
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2.2 Mixed Geographically Weighted Regression (MGWR)

Mixed Geographically Weighted Regression (MGWR) merupakan metode yang
menggabungkan antara regresi linear (global) dengan Geographically Weighted Regression
(GWR). MGWR mempertimbangkan situasi di mana beberapa peubah penjelas berpengaruh
secara global, sementara peubah lainnya berpengaruh secara lokal [26]. Model umum MGWR
dapat ditulis sebagai berikut:

Y=Xlﬂl(ul',vl')+xgﬂg + & (3)
dengan Y merupakan vektor peubah respon berukuran n X 1, X; adalah matriks peubah penjelas

lokal, B;(u;,v;) adalah vektor koefisien parameter peubah penjelas lokal, X, adalah matriks
peubah penjelas global, B, adalah vektor koefisien parameter peubah penjelas lokal, dan &
merupakan vektor sisaan model berukuran n X 1. Pendugaan parameter model MGWR dilakukan
menggunakan metode yang sama dengan pendugaan parameter model GWR, yaitu Weighted Least
Squares (WLS). Pendugaan parameter dilakukan dengan mengidentifikasikan peubah global dan
peubah lokal pada model MGWR, yakni sebagai berikut [27]:

1. Pendugaan parameter global

n / / “1g /
ﬂg = [Xg(l_sl) (I_Sl)xg] Xg(l_sl) aI-s)y 4)
2. Pendugaan parameter lokal
Bi(u;, vy) = [X{W(u;, v)X, 1 X W(w;, v) (v — X4B,) (%)

2.3 Mixed Geographically Weighted Regression with Spatial Autoregressive (MGWR-SAR)
Mixed Geographically Weighted Regression with Spatial Lag (MGWR-SAR) merupakan
model yang mempertimbangkan ketergantungan spasial dan keragaman spasial secara simultan.
Pada metode ini, terdapat kondisi (ip, kg, kl) dimana i, = 0 menyatakan /ag yang konstan. Notasi
k, merupakan jumlah peubah yang signifikan secara global dan k; merupakan jumlah peubah yang
signifikan secara lokal. Bentuk umum model MGWR-SAR adalah sebagai berikut [16]:

Y=pWy+Bng +Bl(ui,vi)Xl+£ (6)
dengan p merupakan koefisien autoregresi spasial lag, W merupakan matriks pembobot spasial

berukuran n X n, B, merupakan vektor koefisien parameter peubah penjelas global, X, merupakan
matriks peubah penjelas global, B, (u;, v;) vektor koefisien parameter peubah penjelas lokal dan X;
adalah matriks peubah penjelas lokal. Penduga parameter model MGWR-SAR dilakukan
menggunakan teknik Spatial Two-Stage Least Square (S2SLS). S2SLS digunakan untuk
mengatasi masalah endogenitas yang muncul akibat adanya parameter /ag-spasial [17]. Selain itu,

S2SLS juga dapat digunakan untuk menduga parameter model GWR dan MGWR.
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2.4  Prosedur Analisis Data

Analisis data dilakukan dengan menggunakan perangkat lunak R dengan langkah-langkah

sebagai berikut:

1.

Melakukan eksplorasi data untuk mengetahui karakteristik pada data persentase kemiskinan
di 119 kabupaten/kota di Pulau Jawa melalui peta tematik, diagram garis, dan matriks
korelasi.

Melakukan uji multikolinearitas. Multikolinearitas terjadi apabila terdapat hubungan yang
kuat antar peubah penjelas. Pengujian dilakukan menggunakan nilai Variance Inflation

Factor (VIF) dengan persamaan sebagai berikut:

1
VIF}- = m (7)

di mana, R? adalah koefisien determinasi antar peubah penjelas. Nilai VIF > 10
menandakan terdapat masalah multikolinearitas pada peubah penjelas.

Membentuk matriks pembobot ketergantungan spasial menggunakan pendekatan
ketetanggaan, yaitu K-Nearest Neighbor dengan k = 4. Menurut Jaya et al. [28], K-NN

dihitung menggunakan jarak Euclidean sebagai berikut:

dj = \/(ui —)" + (v - vj)z ®)

Deteksi efek spasial.
a. Ketergantungan spasial pada lag menggunakan uji Robust Lagrange Multiplier (RLM)
sebagai berikut [29]:
)
_ LllewWyl” 2
RLM, =2 [Z2H ~2* ®)

di mana,

Lo e D) e wewy (10)

b. Keragaman spasial menggunakan uji Breusch Pagan sebagai berikut [29]:

Hipotesis:

1 ! ! - !
BP = f'ZLZ'D'Lf~X" 4_1)a (11)
2
dengan elemen vektor f adalah f; = (% - 1), e; = y; — ¥; dan Z merupakan matriks

peubah penjelas yang distandarkan berukuran n X (k + 1).

Melakukan pendugaan parameter model GWR, MGWR, dan MGWR-SAR.

a. Menghitung jarak Euclidean antarlokasi ke-i dan ke-j menggunakan persamaan (8).

b. Menghitung matriks pembobot keragaman spasial W(;) menggunakan persamaan fungsi
kernel sebagai berikut:

Fixed Gaussian Fixed Bisquare (12)
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1/d:\? Y 2
(u: v = S i’ ij
w; (ug, v;) expl 2( A ) l wy (g, v;) = [1 - (7) l ,untuk d;; < h
0 ,untuk dl-j >h
Adaptive Bisquare

Adaptive Gaussian

2
d.: \?
1/ dy\* _ (L < hy
Wj(ui,Vi) = exp I‘E( 2 ) l w;(u;,v;) = {[1 (hi(p)) ] untuk iy = Ri

h:
i@ 0 B untuk d"] > h'i(p)

h adalah lebar jendela (bandwidth) yang merupakan radius lingkaran pada titik pusat
lokasi-i, di mana lokasi yang berada di radius lingkaran dianggap berpengaruh terhadap
dugaan parameter lokasi ke-i [30]. Nilai bandwidth yang optimum diperoleh

menggunakan metode Cross Validation (CV) sebagai berikut:

CV = Xisalyi — Jiza(W]? (13)
Menduga parameter GWR, MGWR, dan MGWR-SAR menggunakan persamaan (2),

(3), dan (6).

. Menentukan peubah penjelas mana saja yang bersifat global (Xg) dan lokal (X;)
berdasarkan hasil model GWR.

Melakukan uji signifikansi parameter lokal menggunakan persamaan berikut:

D)
= fm ~[t.025.n-10] (14)

di mana my; merupakan elemen diagonal ke-k matriks M;M;, dengan M; =

[X'W(u;, v)X] X' W (w, v)](1 - X,6)

t

Melakukan uji signifikansi parameter global menggunakan persamaan berikut:

. 2
Waldg = (575) ~|2a2| (15)

Melakukan perbandingan metode menggunakan kriteria AIC dan RMSE, dan R?

menggunakan persamaan berikut:

AIC = —2log(L) + 2k + 22D (16)
RMSE = i, 0i-90? (17)
n—k
n o _o)2
R2=1-2=0 g9 (18)

Z?:l(yi_y)z ’
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Seleksi Peubah

Y

Membentuk matriks
Pembobet Spasial
KNN

Data Empiris F) Eksplorasi Data

Model GWR  |£

Keter
spasial (RLM Test)

Y

Uji signifikansi Model MGWR | Proses pemodelan
parameter data

I Deteksi Efek Spasial

Y Model MGWR-
SAR

Keragaman Spasial |
(BP Test)

A

Pemilihan model
terbaik

Y

Gambar 1. Diagram alir prosedur analisis data

3  Hasil dan Pembahasan
3.1 Eksplorasi Data

Pulau Jawa merupakan pulau terluas ke-13 di dunia dengan total luas wilayah 138,793.6
km? dan jumlah penduduk mencapai 156.93 juta jiwa dari keseluruhan jumlah penduduk
Indonesia sebesar 281,603.8 juta jiwa (56%). Pulau Jawa merupakan pulau dengan penduduk
miskin tertinggi sebanyak 13.94 juta jiwa dari total keseluruhan penduduk miskin di Indonesia
sebesar 26.36 juta jiwa. Hal ini menunjukkan bahwa lebih dari 50% penduduk miskin di Indonesia
berada di Pulau Jawa. Berikut merupakan peta sebaran persentase penduduk miskin di Pulau Jawa

tahun 2022.

Sampang

Description
h‘.‘ * [ <5% very low
[ 5% - 10% low
B 10% - 15% moderate
I 15%-20% high
Bl >20% very high

Situbondo

Gambar 2. Peta sebaran persentase penduduk miskin di Pulau Jawa tahun 2022
Gambar 2 menunjukkan sebaran persentase penduduk miskin kabupaten/kota di Pulau Jawa
yang berbeda-beda. Terlihat bahwa sebagian besar kabupaten/kota memiliki persentase penduduk
miskin dibawah 15%. Jika diamati lebih seksama menggunakan kategori kemiskinan dari BPS,
Cilegon merupakan salah satu wilayah yang termasuk dalam kategori sangat rendah, sedangkan
Sampang merupakan satu-satunya daerah yang masuk dalam kategori sangat tinggi. Selain itu,
karakteristik peubah juga dapat dilihat melalui diagram kota garis (box plot) dan matriks korelasi

antar peubah, seperti yang ditunjukkan pada Error! Reference source not found..
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Gambar 3. (a) Dia(gr?am garis seluruh peubah penjelas, (b) Matriks 1(<o)re1asi antar peubah

Error! Reference source not found. (a) menunjukkan bahwa sebaran setiap peubah cukup
beragam. Terlihat pula terdapat pencilan pada seluruh peubah, kecuali peubah PPTB (X,) dan
BPNT (X5). Salah satu peubah yang memiliki pencilan yaitu peubah BPJSPBI (X;), di mana
wilayah yang menjadi pencilan yaitu seluruh Kota di Provinsi DKI Jakarta dan Kabupaten
Pangandaran. Hubungan linear antar peubah penjelas dapat dilihat melalui nilai korelasi Pearson.
Matriks korelasi pada penelitian ini dapat dilihat pada Error! Reference source not found. (b)
berikut.

Error! Reference source not found. (b) menunjukkan bahwa peubah BPJSPBI (X;),
PPKM (X,), PLSMP (X3), BPNT (X5) dan NCPR (Xg) memiliki hubungan linear positif.
Sedangkan peubah PPTB (X,) dan IPM (X,) memiliki hubungan linear negatif, artinya kenaikan
nilai pada peubah-peubah tersebut akan berdampak pada penurunan nilai PPM (Y). Berdasarkan
kategori koefisien korelasi oleh Newbold et al. [31], peubah BPJSPBI (X;), PLSMP (X3), BPNT
(Xs) dan NCPR (X,) memiliki nilai korelasi positif lemah, sedangkan peubah PPTB (X,)
memiliki nilai korelasi negatif lemah. Peubah PPKM (X,) memiliki nilai korelasi positif kuat dan
IPM (X,) berkorelasi negatif kuat.

Selain memeriksa hubungan antar peubah penelitian, perlu juga memeriksa apakah ada
hubungan yang kuat antar peubah penjelas atau disebut uji multikolinearitas. Multikolinearitas
merupakan kondisi di mana terdapat korelasi yang kuat antar dua atau lebih peubah penjelas.
Deteksi multikolinearitas dilakukan dengan melihat nilai Variance Inflation Factor (VIF). Hasil
pengujian multikolinearitas dapat dilihat pada Tabel 2.

Tabel 2. Nilai VIF peubah penjelas

Variable X1 XZ X3 X4 X5 X6 X7
VIF 1.1754  5.6407 1.3467 1.1902 1.3019 1.1572 59213
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Berdasarkan uji multikolinearitas yang telah dilakukan, tidak ditemukan nilai VIF yang
melebihi angka 10. Hal ini menunjukkan bahwa tidak terdapat hubungan korelasi yang kuat antar
peubah penjelas. Artinya, setiap pengaruh dari masing-masing peubah bebas terhadap peubah
respon dapat dilihat secara terpisah dan lebih akurat.

3.2 Pengujian Efek Spasial

Pemodelan regresi spasial diawali dengan pengujian terhadap efek spasial. Pengujian
dilakukan menggunakan Robust Lagrange Multiplier (RLM) dan uji Breusch Pagan. Uji RLM
pada penelitian ini dilakukan menggunakan matriks pembobot K-Nearest Neighbors, dengan k =
4. Hasil uji efek spasial dapat dilihat pada Tabel 3.

Tabel 3. Uji efek spasial

Uji Statistik Dvaiue
RLM (lag) 5.3326 0.020930
BP 23.284 0.001521

Berdasarkan hasil pada Tabel 3, baik uji RLM maupun uji BP menghasilkan p,41. < 5%.
Hal ini menandakan bahwa terdapat ketergantungan dan keragaman spasial pada data persentase
penduduk miskin di Pulau Jawa tahun 2022. Selain itu, dengan adanya ketergantungan spasial
pada /ag, maka model SAR akan dilibatkan dalam penelitian ini.
3.3 Geographically Weighted Regression

Geographically Weighted Regression (GWR) merupakan metode yang digunakan untuk
mengidentifikasi keragaman spasial pada data amatan. Dalam penelitian ini, pemilihan kernel
dilakukan berdasarkan nilai CV dan AIC. Fungsi kernel digunakan dalam penelitian ini, yaitu
Fixed Gaussian, Fixed Bisquare, Adaptive Gaussian, dan Adaptive Bisquare. Perbandingan fungsi
pembobot kernel dapat dilihat pada Tabel 4.

Tabel 4. Perbandingan fungsi pembobot kernel

Fungsi Pembobot Kernel Cv AIC Lebar Jendela
Fixed Gaussian 603.8268 532.5392 0.2420
Fixed Bisquare 608.8067 532.5491 7.1935

Adaptive Gaussian 607.0352 537.4541 2.1638
Adaptive Bisquare 622.1635 542.0308 0.5675

Berdasarkan Tabel 4, kernel Fixed Gaussian menghasilkan nilai terkecil dibandingkan
kernel lainnya. Nilai lebar jendela menggambarkan batas jarak suatu wilayah di mana wilayah
dengan jarak kurang dari 0.242 memberikan pengaruh yang lebih besar dibandingkan wilayah
dengan jarak lainnya. Tabel 5 merupakan ringkasan statistik lima serangkai dari pendugaan

parameter model GWR.
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Tabel 5. Statistik lima serangkai dugaan parameter model GWR

Parameter Minimum Kuartil 1 Median Kuartil 3 Maksimum

Konstanta 16.8587 25.8544 31.1684 36.6128 37.6606
X, 0.0062 0.0386 0.0498 0.0523 0.0549
X, -0.0181 0.0366 0.1296 0.2002 0.3104
X3 -0.0588 -0.0561 -0.0512 -0.0437 -0.0303
X, -0.1688 -0.1365 -0.1161 -0.0916 -0.0709
Xs 0.0362 0.0433 0.0543 0.0777 0.0886
X, -0.6837 -0.0229 0.0351 0.2791 0.6750
X; -0.3703 -0.3627 -0.3276 -0.2839 -0.2110

Nilai R? yang diperoleh model GWR adalah 0.7411 di mana menunjukkan bahwa 74.11%
keragaman peubah respon dapat dijelaskan oleh model, sedangkan sisanya yaitu sebesar 25.89%
dijelaskan oleh peubah lain di luar model. Berdasarkan Tabel 5, terlihat bahwa peubah BPJSPBI
(X;) dan BPNT (X5) memiliki tren nilai yang positif. Peubah PPKM (X,) dan NCPR (X,)
memiliki tren nilai yang negatif hingga positif. Peubah PLSMP (X3) dan PPTB (X, ) memiliki tren
nilai yang negatif.

Berdasarkan uji parsial (t — test), diperoleh peubah BPJSPBI (X;) signifikan di 84
wilayah, PPKM (X,) di 36 wilayah, PPTB (X,) dan BPNT (Xs) signifikan di 98 wilayah, dan
IPM (X,) signifikan di 106 wilayah. Sementara itu, peubah PLSMP (X5) dan NCPR (X) tidak
signifikan di wilayah mana pun. Menurut [13], apabila suatu peubah signifikan di 70% wilayah
amatan, maka peubah tersebut dianggap sebagai peubah global. Oleh karena itu, diputuskan bahwa
PPTB (X,), BPNT (Xs), dan IPM (X,) merupakan peubah global, sedangkan peubah lainnya
adalah peubah lokal. Berikut merupakan salah satu model GWR pada data persentase penduduk
miskin di Kabupaten Trenggalek tahun 2022, yaitu:

y = 25.695 + 0.045X; + 0.19X," — 0.043X5; — 0.136X," + 0.044X:" — 0.08X, — 0.282X,"
*Signifikan pada taraf nyata 5%

Model di atas menjelaskan bahwa persentase pengeluaran per kapita kelompok makanan
(PPKM) dan persentase rumah tangga penerima Bantuan Pangan Non Tunai (BPNT) berpengaruh
secara positif terhadap persentase penduduk miskin, sedangkan persentase penduduk tidak bekerja
(PPTB) dan Indeks Pembangunan Manusia (IPM) berpengaruh secara negatif terhadap persentase
penduduk miskin. Peubah persentase pengguna BPJS Penerima Bantuan Iuran (BPJSPBI),

persentase penduduk lulus Sekolah Menengah Pertama (PLSMP), dan rasio konsumsi normatif
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per kapita terhadap produksi bersih (NCPR) tidak memiliki pengaruh terhadap persentase

penduduk miskin.

3.4 Mixed Geographically Weighted Regression

Mixed Geographically Weighted Regression (MGWR) merupakan metode yang
menggabungkan regresi linear dan GWR. Berdasarkan hasil uji signifikansi parameter model
GWR, diperoleh bahwa PPTB (X,) dan BPNT (X:) signifikan di 98 wilayah, dan IPM (X,)
signifikan di 106 wilayah. Maka dari itu, diputuskan bahwa peubah tersebut merupakan peubah
global, sedangkan peubah lainnya merupakan peubah lokal. Dengan menggunakan fungsi kernel
yang sama, yaitu Fixed Gaussian, diperoleh dugaan parameter model MGWR yang tersaji pada
Tabel 6 berikut.

Tabel 6. Dugaan parameter model MGWR

Peubah — : Lokal : : Global
Minimum  Kuartil 1 Median Kuartil 3 Maksimum
Konstanta 24.2695 27.3814 28.7980 31.0512 33.5464 -
X1 -0.0016 0.0322 0.0494 0.0535 0.0582 -
X, 0.0017 0.0766 0.1419 0.1821 0.2569 -
X3 -0.0546 -0.0508 -0.0463 -0.0392 -0.0259 -
X4 - - - - - -0.1078
Xe - - - - - 0.0577
Xe -0.6606 -0.0450 0.0395 0.2699 0.6719 -
X - - - - - -0.3105

Nilai R? yang diperoleh model MGWR adalah 0.7304 di mana menunjukkan bahwa 73.04%
keragaman peubah respon dapat dijelaskan oleh model, sedangkan sisanya yaitu sebesar 26.96%
dijelaskan oleh peubah lain di luar model. Berdasarkan Tabel 6, terlihat bahwa peubah PPKM (X,)
memiliki tren nilai yang positif, peubah BPJSPBI (X;) dan NCPR (X,) memiliki tren nilai yang
negatif hingga positif, peubah PLSMP (X3;) memiliki tren nilai yang negatif. Sedangkan untuk
peubah global, yaitu PPTB (X,) dan IPM (X) bernilai negatif, dan BPNT (Xz) bernilai positif di
seluruh wilayah amatan.

Berdasarkan uji parsial (t — test), diperoleh peubah BPJSPBI (X;) signifikan di 84
wilayah, PPKM (X,) di 36 wilayah, PPTB (X,) dan PPBPNT (Xs) signifikan di 98 wilayah, dan
IPM (X,) signifikan di 106 wilayah. Sementara itu, peubah PLSMP (X5) dan NCPR (X) tidak
signifikan di wilayah mana pun. Oleh karena itu, diputuskan bahwa PPTB (X,), BPNT (Xs), dan
IPM (X;) merupakan peubah global, sedangkan peubah lainnya adalah peubah lokal.

y =27.436 + 0.038X; + 0.173X," — 0.047X5; — 0.108X," + 0.058X;" + 0.04X, — 0.311X;"

*Signifikan pada taraf nyata 5%
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Model di atas menjelaskan bahwa persentase pengeluaran per kapita kelompok makanan
(PPKM) dan persentase rumah tangga penerima Bantuan Pangan Non Tunai (BPNT) berpengaruh
secara positif terhadap persentase penduduk miskin, sedangkan persentase penduduk tidak bekerja
(PPTB) dan Indeks Pembangunan Manusia (IPM) berpengaruh secara negatif terhadap persentase
penduduk miskin. Peubah persentase pengguna BPJS Penerima Bantuan Iuran (BPJSPBI),
persentase penduduk lulus Sekolah Menengah Pertama (PLSMP), dan rasio konsumsi normatif
per kapita terhadap produksi bersih (NCPR) tidak memiliki pengaruh terhadap persentase
penduduk miskin.

3.5 Mixed Geographically Weighted Regression with Spatial Autoregressive

Mixed Geographically Weighted Regression with Spatial Autoregressive (MGWR-SAR)
merupakan metode yang menggabungkan MGWR dan SAR. Hal ini memungkinkan MGWR-SAR
dalam mengatasi ketergantungan spasial dan keragaman spasial secara bersamaan. Matriks
pembobot pada unsur ketergantungan spasial menggunakan k-NN, dengan k = 4, sedangkan
matriks keragaman spasial yang digunakan sama seperti metode sebelumnya, yaitu Fixed
Gaussian. Peubah lokal dan global yang digunakan pada metode ini sama seperti metode MGWR.
Hasil dugaan parameter model MGWR-SAR dapat dilihat pada Tabel 7.

Tabel 7. Dugaan parameter model MGWR-SAR

Lokal

Peubah Minimum  Kuartil 1 Median Kuartil3  Maksimum Global
Konstanta 18.5379 22.1981 24.0047 27.3605 30.1688 -
X, 0.0031 0.0307 0.0460 0.0495 0.0538 -
X, -0.0153 0.0576 0.1358 0.1786 0.2455 -
X5 -0.0493 -0.0464 -0.0414 -0.0350 -0.0115 -
X, - - - - - -0.0823
Xe - - - - - 0.0500
X -0.3932 0.0898 0.1831 0.4853 0.8584 -
X, - - - - - -0.2898
p - - - - - 0.2661

Nilai R? yang diperoleh model MGWR-SAR adalah 0.7523 di mana menunjukkan bahwa
75.23% keragaman peubah respon dapat dijelaskan oleh model, sedangkan sisanya yaitu sebesar
24.77% dijelaskan oleh peubah lain di luar model. Berdasarkan Tabel 7, terlihat bahwa peubah
BPJSPBI (X;), PPKM (X,), dan NCPR (X;) memiliki tren nilai yang negatif hingga positif.
Peubah PLSMP (X;) memiliki tren nilai yang negatif, sedangkan untuk peubah global, yaitu PPTB
(X,) dan IPM (X;) bernilai negatif, kemudian BPNT (X5) dan parameter ketergantungan spasial

(p) bernilai positif di seluruh wilayah amatan.

Berdasarkan uji parsial (t — test), diperoleh peubah BPJSPBI (X;) signifikan di 79
wilayah, PPKM (X;) di 85 wilayah, PLSMP (X3) di 22 wilayah, dan NCPR (X,) di 25 wilayah.
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Berikut merupakan salah satu model MGWR-SAR pada data persentase penduduk miskin di
Kabupaten Trenggalek tahun 2022, yaitu:

9 = 0.266W,;y," + 27.436 + 0.037X; + 0.17X," — 0.038X; — 0.082X," + 0.05X;" + 0.16X, — 0.289X,"

*Signifikan pada taraf nyata 5%

Model di atas menunjukkan nilai p sebesar 0.266, artinya persentase penduduk miskin
disuatu wilayah dipengaruhi oleh wilayah sekitarnya sebesar 0.266 kali. Kemudian persentase
pengeluaran per kapita kelompok makanan (PPKM) dan persentase rumah tangga penerima
Bantuan Pangan Non Tunai (BPNT) berpengaruh secara positif terhadap persentase penduduk
miskin, sedangkan persentase penduduk tidak bekerja (PPTB) dan Indeks Pembangunan Manusia
(IPM) berpengaruh secara negatif terhadap persentase penduduk miskin. Peubah persentase
pengguna BPJS Penerima Bantuan Iuran (BPJSPBI), persentase penduduk lulus Sekolah
Menengah Pertama (PLSMP), dan rasio konsumsi normatif per kapita terhadap produksi bersih
(NCPR) tidak berpengaruh terhadap persentase penduduk miskin.

3.6 Perbandingan Kebaikan Model

Perbandingan kebaikan model dilakukan untuk mengidentifikasi model yang paling optimal
berdasarkan kriteria evaluasi yang telah ditetapkan. Dalam penelitian ini, kriteria evaluasi yang
digunakan yaitu Akaike Information Criterion (AIC), Root Mean Square Error (RMSE), dan
koefisien determinasi (R?) yang tersaji pada Tabel 8.

Tabel 8. Kriteria Kebaikan Model

Model AIC RMSE R?
GWR 454.2216 1.9312 0.7411
MGWR 450.2326 1.9708 0.7304
MGWR-SAR 448.9645 1.9075 0.7523

Berdasarkan nilai-nilai pada Tabel 8, terlihat bahwa MGWR-SAR menghasilkan AIC dan
RMSE terkecil dibandingkan model lainnya, yaitu 448.9645 dan 1.9075. Selain itu, MGWR-SAR
juga menghasilkan nilai R? tertinggi, yaitu sebesar 0.7523 atau 75.23%. Menurut Hair Jr et al.
[32], nilai R? > 0.75 dikategorikan sebagai model yang sangat kuat dalam menunjukkan

hubungan antara peubah penjelas dan peubah respon.

4  Simpulan

Berdasarkan analisis yang telah dilakukan, terdapat ketergantungan spasial dan
heterogenitas pada data persentase penduduk miskin di Pulau Jawa tahun 2022. Melalui model
GWR menggunakan kernel Fixed Gaussian, diperoleh peubah PPTB (X,), BPNT (Xs), dan IPM
(X,) teridentifikasi sebagai peubah global. Kemudian dari seluruh model yang diuji, MGWR-SAR
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ditetapkan sebagai model terbaik. Berdasarkan kriteria kebaikan model, MGWR-SAR
menghasilkan AIC sebesar 448.9645, RMSE sebesar 1.9075, dan R? sebesar 75.23%.

Hasil pemodelan MGWR-SAR menunjukkan bahwa hubungan antara peubah yang
memengaruhi kemiskinan bervariasi secara spasial di berbagai wilayah di Pulau Jawa. Oleh karena
itu, kebijakan pengentasan kemiskinan perlu disesuaikan berdasarkan kondisi spesifik di setiap
kabupaten atau kota. Ketergantungan spasial juga menunjukkan bahwa faktor-faktor kemiskinan
di suatu wilayah dapat memengaruhi wilayah sekitarnya. Oleh karena itu, diperlukan kerja sama
antarwilayah dalam merumuskan kebijakan untuk mengatasi masalah kemiskinan, terutama di

wilayah yang saling terhubung secara geografis.
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