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Abstrak. Analisis regresi logistik merupakan analisis yang digunakan untuk mengetahui bagaimana
hubungan antara peubah respon yang bersifat diskrit dengan satu atau lebih peubah prediktor. Analisis ini
akan menghasilkan model yang kurang tepat apabila diterapkan pada data yang dipengaruhi lokasi secara
geografis atau biasa disebut data spasial. Hal ini karena model yang diperoleh oleh regresi logistik tidak
mampu menangkap efek lokal dari karakteristik yang ditimbulkan oleh masing-masing lokasi tersebut.
Metode yang dapat digunakan pada data spasial adalah Geographically Weighted Logistic Regression
(GWLR), yang merupakan bentuk lokal dari regresi logistik dimana karakteristik dari masing-masing
lokasi dipertimbangkan. Dalam membentuk model GWLR diperlukan fungsi pembobot yang dapat
dihitung dengan menyertakan nilai jarak antar lokasi dan nilai bandwidth. Perbandingan model regresi
logistik dan model GWLR dapat dilakukan dengan melihat nilai AIC terkecil diantara keduanya, hal ini
bertujuan untuk mendapatkan model terbaik.
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A. Pendahuluan

Regresi merupakan salah satu bagian analisis data statistika yang digunakan
untuk mendapatkan model hubungan antara variabel respon (Y) dengan satu atau lebih
variabel prediktor (X). Model dari regresi linear biasa memiliki variabel respon bersifat
kontinu dan diasumsikan mengikuti distribusi normal. Akan tetapi terkadang juga
ditemukan variabel respon yang bersifat diskrit maka model regresi yang dapat
digunakan adalah model regresi logistik.

Sebagaimana model regresi linier biasa, model regresi logistik pada umumnya
digunakan ketika unit pengamatannya bukan merupakan wilayah atau lokasi, karena
model tersebut tidak memperhitungkan efek wilayah atau lokasi yang selanjutnya
disebut efek spasial. Analisis regresi global (seperti regresi biasa maupun regresi
logistik) bukan merupakan analisis data yang tepat jika digunakan pada data spasial.
Masalah utama jika analisis ini diterapkan pada data yang mengandung informasi lokasi
geografis atau spasial, maka akan terjadi heterogenitas spasial. Terjadinya heterogenitas
spasial pada parameter regresi menyebabkan analisis regresi global tidak mampu
menangkap efek lokal dari karakteristik yang ditimbulkan oleh masing- masing lokasi.
Oleh karena itu dikembangkan sebuah metode yang dapat digunakan pada data spasial
yaitu Geographically Weighted Regression (GWR). Pada beberapa kasus, metode GWR
tidak dapat memberikan hasil yang lebih baik dibandingkan dengan analisis regresi
global, terutama apabila tidak terjadi masalah heterogenitas. Melalui GWR akan
dibentuk model pada kumpulan data yang bergantung pada lokasi atau letak secara
geografis dimana data tersebut diamati (Brunsdon, et. al., 2002 ). Metode GWR yang
merupakan pengembangan dari regresi global untuk variabel respon yang bersifat
kontinu dikembangkan untuk memprediksi atau menduga model dari kumpulan data
yang memiliki peubah respon biner melalui model logistik. Metode ini disebut dengan
Geographically Weighted Logistic Regression (GWLR) (Atkinson et. al., 2003).
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Metode GWR telah banyak dilakukan di Indonesia, salah satunya metode ini dapat
diaplikasikan untuk menyelidiki variabel-variabel yang berpengaruh terhadap Angka
Buta Huruf (ABH). Penclitian ABH antara lain pernah dilakukan oleh Lailiyah dan
Purhadi (2012) dengan Georaphically Weighted Ordinal Logistic Regression (GWOLR)
untuk  memodelkan faktor-faktor yang mempengaruhi tingkat buta huruf
Kabupaten/Kota di Jawa Timur Metode-metode yang lain yang diaplikasikan pada
Angka Buta Huruf antara lain dilakukan oleh Eka dan Sutikno (2011) dengan judul
pemodelan dan pemetaan angka buta huruf Provinsi Jawa Timur dengan pendekatan
regresi spasial, dan Giovani et. al, (2013) yaitu pemodelan faktor-faktor yang
mempengaruhi Angka Buta Huruf (ABH) Kabupaten/Kota di Jawa Timur dengan
Regresi Spline Semiparametrik.

Di Provinsi Jawa Barat, buta huruf merupakan salah satu permasalahan yang
paling mendasar di masyarakat yang masih belum teratasi. Tercatat bahwa Angka
Melek Huruf (AMH) di tahun 2012 adalah 96.18% (BPS, 2012). Untuk itu berdasarkan
permasalahan yang telah dibahas maka dalam skripsi ini akan dibahas mengenai model
regresi logistik dan model regresi yang mampu menangkap efek lokal, dimana variabel
respon merupakan data biner melalui metode GWLR. Model GWRL ini akan diterapkan
pada faktor-faktor yang mempengaruhi tingkat ABH Kabupaten/Kota di Jawa Barat.

B. Tinjauan Pustaka

Model Regresi Logistik

Regresi logistik merupakan salah satu metode yang dapat digunakan untuk
mencari hubungan variabel respon yang bersifat dikotomus atau biner dengan satu atau
lebih variabel prediktor yang bersifat kontinu (Hosmer dan Lemeshow, 2000). Variabel
respon dari regresi logistik biner dapat dinyatakan dengan dua nilai yaitu 0 dan 1
dimana pengkategorian ini mengikuti distribusi Bernoulli dengan distribusi peluangnya
adalah :

PY=y)=n"(1-z)"" untuk yi = 0,1 (2]

Secara umum model probabilitas regresi logistik dimana z(x) bergantung pada
variabel prediktor x; = (Xi1, Xi, Xil,...Xip) " dapat menggunakan persamaan sebagai berikut
(Hosmer dan Lemeshow, 2000):

() = exp( By + Bix, + Boxy +...+ B,X,,) ..(2.2)

1+exp(f, + B.x;, + X,y +...+[)’px[p)

Bentuk 7(x) tersebut kemudian dilakukan transformasi logit bentuk persamaannya
adalah sebagai berikut:

logit ((x)) = log{

7(x)
1=7(x) ..(2.3)
Penaksir parameter-parameter dalam model logistik dapat dilakukan dengan
menggunakan metode Maximum Likelihood Estimation (MLE). Pada dasarnya metode
maksimum likelihood memberikan nilai penaksir B dengan memaksimumkan fungsi
likelihood (Hosmer dan Lemeshow, 2000). Oleh karena model regresi logistik
merupakan model non linear maka, penaksir kemungkinan maksimum harus
diselesaikan secara numerik melalui metode Newton Rhapson.

Model GWLR
Geographically Weighted Logistic Regression (GWLR) merupakan salah satu
metode regresi yang dapat mempertimbangkan faktor spasial sehingga akan dihasilkan

:|: By + Bixy + Brxy, +“‘+ﬂpxi/7 = XITB
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nilai parameter bagi masing-masing titik atau lokasi dimana data tersebut diamati.
Metode ini dikembangkan dari metode GWR yang digunakan untuk memprediksi atau
menduga model dari kumpulan data yang memiliki peubah respon biner melalui model
logistik (Atkinson et. al, 2003).

Pada teknik GWLR lokasi geografis dimasukkan ke dalam model melalui fungsi
pembobot. Pembobot (wij) diberikan pada masing-masing observasi. Schingga model
yang terbentuk adalah:

exp( B, (Mi,vi )+ B (ui,vi )Xil + 5, (Mz Vi )\”/.2 t...t IBp (u/,vi )’Vip) (2 4)
ﬂ.(xi) — A PN
1 +exp( 3, (ui,vi)+ Bixy + B, (ui,vi )X'iz to.t ﬂp (Mi,vi )xip)

Bentuk logit untuk model GWLR yang dinyatakan dengan g(x;) adalah sebagai berikut
(Brundson et. al, 2002):
logit 7(x,) = IogL_L”)?x)} =p, (u,Av,.)+ﬂl (u[’v[ )x“ +5, (u[’v[ )x,.2 +.+8, (u[’v[ )x,.p ...(2.5)
dimana :
~  Po(u;,vi) = konstanta (intersep) pada masing-masing lokasi.
~  Biuivi), o(uivi),..., Bo(ui, vi) = koefisien regresi ke-1,2,...,p pada masing-masing
lokasi.
~ X, X, .. Xjp= variabel prediktor ke-1,2,..p pada lokasi ke-i
~  (u;vi) = koordinat longitude-latitude dari titik ke-i pada suatu lokasi geografis.
Penaksiran parameter pada model GWLR melibatkan suatu fungsi pembobot.
Peran fungsi pembobot sangat bergantung pada jarak antar titik lokasi pengamatan dan
nilai bandwidth yang optimum. Perhitungan bandwidth yang optimum salah satunya
dapat digunakan melalui Akaike Information Criterion (AIC). Adapun persamaannya
adalah sebagai berikut :
AIC =2nlog (&) +nlog ,(27) +n+tr(S) ...(2.6)

Selain untuk menentukan bandwidth optimum, AIC dapat juga digunakan untuk
menentukan model terbaik.

Ada beberapa macam fungsi pembobot yang dapat digunakan salah satunya
adalah fungsi pembobot Fixed Bisquare Kernel. Fungsi ini akan memiliki nilai
bandwidth yang sama pada setiap lokasi. Menurut Brundson et.al, (2002), fungsi
pembobotnya dapat dituliskan sebagai berikut:

-y /m?] i d < 27)
0 ,jika d;; > h
keterangan :  djjadalah jarak euclidean antara lokasi i terhadap lokasi j
h adalah nilai bandwith optimum

Dalam Anggarini dan Purhadi (2012) penaksiran parameter dalam model GWLR
adalah menggunakan MLE terboboti. Adapun fungsi /ikelihood yang terbentuk adalah

Wi/(uiovi):

n

L(B(u;,v,)) = {H{l + expiﬂj (u;,v, )xi/} }exp{i(iy,.xﬁjﬁf (u,,v, )} ..(2.8)
dan logaritma /ikelihood dapat dinyatakan sebagai:

in LGB, v,) =ﬁ[iyfx[j}ﬂ, <u,~,vf-)—im{1+exp(ﬁﬁ, (u,-,v[)x,,]}

=0 \_i=1

...(2.9)
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Taksiran parameter # dapat diperoleh dari metode maksimum likelihood terboboti.

Karena model dari GWLR merupakan model non linear maka selanjutnya digunakan
metode Newton- Rhapson untuk menaksir parameter-parameternya.

Pengujian parameter model GWLR dilakukan secara serentak dan secara parsial,
Pengujian secara serentak hipotesis-nya adalah sebagai berikut:

H, :,Bl(u[.,vi)zﬂz(ul.,v[)z...=ﬂj(ui,v[.)=0;j =12,...,pi=12,....n
Hi : paling tidak terdapat satu g (u,v,)#0
Dengan statistik ujinya (Hosmer dan Lemeshow,2000) adalah

P
n K Zly/kwf (ui’vi) n K
IS 30 3L EEM— ) . A
1 k1 ZWA(MA V) iol k=1 ...(2.10)
J 20
=1

Aturan keputusan :
Hy ditolak jika G* > ;(fw) , yang artinya paling tidak terdapat satu 5, (#,v,) # 0

Uji parameter secara parsial digunakan untuk mengetahui parameter yang berpengaruh
secara signifikan terhadap model. Hipotesis dari uji parsial adalah sebgai berikut:

HO :ﬂk(uivi)zo ;]»:0,[,2...,p
H, :f(uv,)#0
Statistik uji yang digunakan (Hosmer dan Lemeshow, 2000) adalah:
R ACY @10

SE(B, (1)
aturan keputusan : Ho ditolak jika |W| >Z,

C. Hasil dan Pembahasan

Bahan yang digunakan adalah data sekunder yang merupakan hasil pencatatan
Badan Pusat Statistika (BPS) pada tahun 2012 yang diperoleh dari katalog Indeks
Pembangunan Manusia, Indikator Kesejahteraan Rakyat, Jawa Barat Dalam Angka dan
Data Informasi Kemiskinan Kabupaten/Kota.

Dalam upaya penurunan ABH, Kementerian Pendidikan dan Kebudayaan
(Kemendikbud) menentukan target ABH tahun 2012 adalah sebesar 4.8 % penduduk
(www.kemendikbud.go.id). Variabel respon pada penelitian ini adalah ABH yang berada
di bawah 4.8 % dan ABH yang berada di atas 4.8 %. Variabel prediktor yang digunakan
adalah Tingkat Pengangguran Terbuka (Xi), persentase penduduk miskin (X2), Angka
Partisipasi Sekolah Sekolah Dasar (X3) dan persentase daerah berstatus kota (X4). Selain
itu juga, pada penelitian ini diperlukan data mengenai koordinat spasial (longitude dan
lattitude) tiap kabupaten/kota di Provinsi Jawa Barat.

Model Regresi Logistik

Model peluang Provinsi Jawa Barat dalam menekan ABH untuk berada di
bawah target 4.8% dengan melibatkan seluruh variabel prediktor disajikan dalam
Persamaan (3.1):
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exp(169.2690 —0.3895 x, —0.1322 x, —1.6821x, +0.0502x,)
1+ exp(169.2690 —0.3895x, —0.1322x, —1.6821x, + 0.0502x,) G.1)

z(x) =

Pada Persamaan (3.1), Pengujian koefisien regresi secara serentak dilakukan dengan
menggunakan uji rasio kemungkinan (G?) diperoleh nilai G?hiwne = 18.717 yang lebih

besar dari ;((20_05, »=11.1. Hal ini menunjukkan bahwa paling tidak terdapat satu f# 0

atau minimal ada satu variabel prediktor yang berpengaruh signifikan terhadap variabel
respon. Selain itu dengan melakukan pengujian secara parsial dengan menggunakan
tingkat signifikansi (o) sebesar 10%, terdapat dua variabel prediktor yang berpengaruh
signifikan yaitu APSsp dengan nilai Zyag = -1.671 dan Daerah Berstatus Kota dengan
nilai Zwaa = 1.842. Hal tersebut ditunjukkan oleh nilai Zwaa yang lebih besar dari Zq» =
1.64.

Variabel yang signifikan yaitu X3 dan X4 kemudian di regresikan kembali dengan
variabel Y, sehingga model regresi logistik dengan X3 dan X4 adalah :

) - SXP(128 4812 213126, +0.0388 x,)

" 1+ exp(128.4812 —1.3126x, + 0.0388 x,)

..(3.2)

Model GWLR

Pada pemodelan GWLR ini akan dihasilkan 26 buah model untuk setiap
kabupaten/kota di Provinsi Jawa Barat. Langkah-langkah dalam pemodelan GWLR
adalah menentukan jarak euclidean, bandwidth optimum, pembobot dan penaksiran
parameter GWLR. Penentuan bandwidth optimum pada penelitian ini dengan bantuan
software GWR4 diperoleh nilai AIC yang minimum adalah 28.797 dengan nilai
bandwidth optimumnya adalah 28.647.

Pengujian secara serentak pada model GWLR diperoleh nilai statistik uji G’
adalah 18.677. Sehingga dengan tingkat signifikan (o) = 5% diperoleh nilai ;((20‘05,4) =
11.1, maka dapat diputuskan bahwa paling tidak ada satu variabel prediktor yang
berpengaruh signifikan terhadap variabel respon pada masing-masing kabupaten/kota di
Jawa Barat. Hal ini dapat ditunjukkan dengan statistik uji G* yang lebih besar dari

)((20_05,4) .Pengujian koefisien regresi secara parsial pada masing-masing wilayah dengan

menggunakan tingkat signifikan pada a = 10% diperoleh nilai z(o/2) = 1.64, hasilnya
disimpulkan bahwa ada dua variabel yaitu variabel APSsp (X3) dan variabel presentase
daerah berstatus kota (X4) yang berpengaruh signifikan untuk menckan ABH di
masing-masing kota/kabupaten di Jawa Barat.

Variabel yang signifikan kemudian di regresikan kembali, sehingga model
GWLR dengan melibatkan variabel yang signifikan yaitu X3 dan X4 hasilnya disajikan
pada Tabel 3.1 :

Tabel 3.1
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Berdasarkan hasil yang disajikan pada Tabel 4.1, maka dapat disimpulkan bahwa ada
dua wilayah yang memiliki nilai peluang yang besar yaitu Kota Cirebon dan Kabupaten
Bandung Barat. Kedua wilayah tersebut memiliki peluang yang besar dalam menekan
ABH untuk berada dibawah target 4.8%. Sedangkan wilayah yang memiliki peluang
yang cukup kecil adalah Kabupaten Majalengka dan Kabupaten Subang, artinya kedua
wilayah tersebut memiliki peluang yang cukup kecil dalam menekan ABH untuk berada

Amanda Tiara Pravitasary, et al.

Hasil Penaksiran Parameter Model GWLR dengan X3 dan X4

Kota / Kabupaten Konstanta bs P+ 7T(x)

Kab Bogor 128.83775 -1.31627 0.03891 0.9373
Kab Sukabumi 128.85919 -1.31646 0.03888 0.8796
Kab Cianjur 128.90276 -1.31692 0.03891 0.6010
Kab Bandung 128.52378 -1.31303 0.03881 0.8031
Kab Garut 128.34370 -1.31117 0.03874 0.8104
Kab Tasikmalaya 128.45365 -1.31229 0.03876 0.8017
Kab Ciamis 128.28942 -1.31060 0.03871 0.6464
Kab Kuningan 128.19289 -1.30964 0.03872 0.5591
Kab Cirebon 128.11326 -1.30884 0.03872 0.9102
Kab Majalengka 128.28802 -1.31062 0.03875 0.3296
Kab Sumedang 128.47073 -1.31249 0.03880 0.5128
Kab Indramayu 128.27955 -1.31056 0.03878 0.8626
Kab Subang 128.48456 -1.31266 0.03883 0.3214
Kab Purwakarta 128.54242 -1.31325 0.03884 0.9464
Kab Karawang 128.51144 -1.31295 0.03885 0.5185
Kab Bekasi 128.68133 -1.31469 0.03889 0.6840
Kab Bandung Barat 128.52378 -1.31303 0.03881 0.9815
Kota Bogor 128.83131 -1.31621 0.03892 0.9481
Kota Sukabumi 128.88551 -1.31675 0.03891 0.9653
Kota Bandung 128.79957 -1.31586 0.03888 0.9301
Kota Cirebon 128.11326 -1.30884 0.03872 0.9607
Kota Bekasi 128.69447 -1.31482 0.03889 0.8247
Kota Depok 128.81976 -1.31610 0.03892 0.8832
Kota Cimahi 128.58999 -1.31372 0.03883 0.8656
Kota Tasikmalaya 128.34288 -1.31116 0.03874 0.8507
Kota Banjar 128.24196 -1.31013 0.03871 0.6673

dibawah target 4.8%.

Pemilihan Model Regresi Terbaik
Pemilihan model regresi terbaik diperoleh dengan membandingkan nilai AIC
pada model Regresi Logistik dengan AIC pada model GWLR. Hasilnya disajikan pada

Tabel 3.2 dengan bantuan software GWR4 adalah sebagai berikut :

Tabel 3.2
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Nilai AIC Pada Model Regresi Logistik dan GWLR

AIC
Model
ode XX,
Regresi Logistik 28.839
GWLR (Bisquare Kernel) 28.824

Pada Tabel 3.2 menunjukkan bahwa nilai AIC model GWLR dengan fungsi pembobot
Bisquare Kernel tidak terlalu berbeda dibandingkan dengan AIC model regresi logistik.
Akan tetapi model GWLR tetap memberikan nilai AIC yang lebih kecil, sehingga dapat
dikatakan model GWLR lebih baik dibandingkan model regresi logistik.

D. Kesimpulan

Variabel-variabel yang berpengaruh signifikan pada taraf nyata 10% terhadap
model dengan menggunakan model regresi logistik adalah APS (X3) dan daerah
berstatus kota (X4).

Selanjutnya pengujian dengan metode GWRL pada taraf nyata 10 %, diperoleh
hasil yang sama yaitu variabel APS (X3) dan daerah berstatus kota (X4) yang
berpengaruh signifikan dalam menekan ABH untuk berada di bawah target 4.8% di
masing-masing kabupaten/kota Jawa Barat.

Pada model GWLR dan regresi logistik memberikan hasil yang tidak terlalu
berbeda berdasarkan kriteria nilai AIC, hal ini menunjukkan bahwa tidak ada pengaruh
efek spasial pada pemodelan ABH di Provinsi Jawa Barat. Model GWLR tetap
memberikan nilai AIC yang lebih kecil, sehingga dapat dikatakan model GWLR lebih
baik dibandingkan model regresi logistik.
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