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Abstrak 

Geographically weighted logistic regression (GWLR) merupakan pengembangan dari model regresi logistik yang 

dirancang untuk menganalisis data spasial dengan variabel dependen kategorik. Penelitian ini bertujuan untuk 

memodelkan kasus kemiskinan di Indonesia pada tahun 2022 menggunakan fungsi pembobot adaptive gaussian 

kernel serta mengidentifikasi faktor-faktor yang memengaruhinya. Hal ini penting mengingat garis kemiskinan 

nasional Indonesia (Rp 535.547/kapita/bulan) masih berada di bawah standar Bank Dunia (Rp 

962.130/kapita/bulan). Tingkat kemiskinan di Indonesia menunjukkan variasi yang tinggi antarwilayah, yang 

dipengaruhi oleh perbedaan kondisi geografis dan karakteristik sosial ekonomi setempat. Dengan demikian, 

hubungan antara variabel-variabel penentu kemiskinan bersifat lokal dan bervariasi secara spasial. Pendekatan 

GWLR lebih tepat digunakan dibandingkan regresi logistik klasik karena mampu mengakomodasi heterogenitas 

spasial melalui pembobotan geografis. Kategori provinsi miskin ditetapkan berdasarkan nilai head count index 

sebagai variabel dependen. Variabel independen yang dianalisis meliputi pengeluaran per kapita disesuaikan, 

tingkat pengangguran terbuka, dan upah minimum provinsi. Melalui penggunaan fungsi pembobot adaptive 

gaussian kernel, diperoleh 34 model GWLR. Hasil penelitian menunjukkan bahwa upah minimum provinsi 

berpengaruh signifikan terhadap tingkat kemiskinan pada delapan provinsi: Jawa Tengah, DI Yogyakarta, Jawa 

Timur, Bali, Nusa Tenggara Barat, Kalimantan Tengah, Kalimantan Selatan, dan Kalimantan Timur. 

Geographically weighted logistic regression (GWLR) is a development of logistic regression for spatial data with 

a categorical dependent variable. The research aims to model poverty cases in Indonesia in 2022 using the 

adaptive gaussian kernel weighting function and the factors that influence it, considering that Indonesia's poverty 

line is IDR 535,547/capita/month lower than the World Bank standard, IDR 962,130/capita/month. Poverty levels 

in Indonesia vary between regions due to different contributing factors based on geographical and socioeconomic 

conditions. Therefore, the relationship between variables that determine poverty is local and varies spatially, 

making the geographically weighted logistic regression (GWLR) method more appropriate than logistic 

regression because it is able to capture differences in influence between regions through geographical weighting. 

The poor province category is based on the head count index value as the dependent variable. The dependent 

variables are adjusted per capita expenditure, open unemployment rate, and provincial minimum wage. By using 

the adaptive gaussian kernel weighting function, 34 models were obtained. The provincial minimum wage has a 

significant effect on poverty cases in Indonesia in 8 provinces, namely the Provinces of Central Java, DI 

Yogyakarta, East Java, Bali, West Nusa Tenggara, Central Kalimantan, South Kalimantan and East Kalimantan. 
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1. PENDAHULUAN 

Analisis regresi merupakan teknik statistik untuk menganalisis pengaruh satu atau lebih variabel 
independen terhadap variabel dependen. Meskipun regresi sederhana dan berganda umumnya 
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digunakan untuk variabel dependen kontinu, realitas menunjukkan bahwa variabel dependen terkadang 
bersifat kategorikal. Dalam kasus seperti ini, regresi logistik menjadi metode yang tepat [1]. Regresi 
logistik biner diaplikasikan ketika variabel dependen hanya memiliki dua kategori, biasanya dikodekan 
sebagai 0 dan 1 [2].  

Analisis regresi umumnya mengabaikan konteks geografis, menganggap observasi tidak terkait 
dengan lokasi tertentu [3]. Ketika meneliti data yang melibatkan informasi geografis, perlu 
mempertimbangkan adanya heterogenitas spasial atau pengaruh karakteristik lokal yang unik di setiap 
lokasi [4]. Heterogenitas  spasial  ini mengacu pada fenomena di mana variabel bebas yang identik dapat 

menghasilkan dampak yang berbeda-beda di lokasi yang berlainan dalam area penelitian. Dalam konteks 
analisis regresi spasial, kondisi yang diamati pada suatu lokasi tertentu berkaitan erat dengan kondisi 
yang diamati pada lokasi sekitarnya, hubungan ini disebut sebagai efek spasial. Untuk mengatasi 
keterbatasan ini, dikembangkan metode seperti geographically weighted regression (GWR) dan 
geographically weighted logistic regression (GWLR). GWR diaplikasikan pada variabel dependen 
kuantitatif, sementara GWLR untuk variabel dependen kualitatif. Keduanya memperhitungkan 
heterogenitas spasial dalam analisis. Analisis regresi dan regresi spasial memiliki perbedaan pada 
penaksiran parameter. Analisis regresi menggunakan nilai penaksiran parameter yang seragam dan 

berlaku secara umum. Sebaliknya, pada regresi spasial setiap lokasi pengamatan memiliki nilai 
penaksiran parameter berbeda atau bersifat lokal [5]. 

GWLR adalah metode yang dikembangkan dari regresi logistik untuk menganalisis data spasial 
dengan variabel dependen kategorik [4]. GWLR mengasumsikan variabel dependen mengikuti distribusi 
binomial. Dalam studi ini, penaksiran parameter menggunakan metode maximum likelihood estimation 

(MLE) yang diselesaikan melalui iterasi Newton-Raphson. Setiap titik pengamatan memiliki penaksiran 
parameter yang dihitung dengan memasukkan pembobot spasial berdasarkan fungsi pembobot tertentu. 
Bobot GWLR ditentukan oleh kedekatan antar wilayah, di mana wilayah yang lebih dekat memiliki bobot 
pengaruh yang lebih besar [6]. Dalam menentukan elemen matriks pembobot, model ini menerapkan 

fungsi kernel. Ada dua jenis fungsi kernel: adaptive, yang menghasilkan bandwidth bervariasi untuk 

setiap area, dan fixed, yang menggunakan bandwidth seragam [5]. Terdapat tiga jenis fungsi pembobot 
kernel: gaussian, bisquare, dan tricube. Studi ini memilih fungsi adaptive gaussian kernel sebagai 
pembobot yang dipilih berdasarkan studi sebelumnya [7], yang menunjukkan keunggulannya dibanding 
fungsi lainnya. Untuk menentukan bandwidth optimum, GWLR memanfaatkan metode Cross Validation 
(CV). Bandwidth dianggap optimum ketika nilai h menghasilkan CV terendah [8]. Sementara itu, 

keunggulan model dinilai berdasarkan corrected akaike information criterion (AICc), dibandingkan 
dengan model regresi logistik, model GWLR menunjukkan kinerja terbaik, yang ditandai dengan nilai 
AICc terendah [9]. 

Masalah kemiskinan dapat dianalisis menggunakan pendekatan statistika spasial [8]. Kemiskinan 
didefinisikan sebagai situasi di mana individu tidak dapat mencukupi kebutuhan pokoknya seperti 

tempat tinggal, pakaian, makanan, kesehatan, dan pendidikan. Aspek spasial kemiskinan terlihat dari 
bagaimana kondisi kemiskinan di suatu wilayah dapat memengaruhi wilayah-wilayah di sekitarnya. 

Kemiskinan masih menjadi isu krusial di Indonesia. Berdasarkan data dari Badan Pusat Statistik (BPS) 
Indonesia, tingkat kemiskinan yang diukur dari persentase penduduk miskin di Indonesia mengalami 

fluktuasi selama beberapa tahun terakhir. Pada tahun 2018, tingkat kemiskinan menurun sebesar 0,46% 
dan turun kembali sebesar 0,44% pada tahun 2019. Namun, pada tahun 2020 terjadi kenaikan paling 
tinggi sebesar 0,97%, kemudian menurun 0,48% pada 2021, dan pada 2022 menurun tipis sebesar 
0,14%, yang menunjukkan laju penurunan lebih lambat dibandingkan tahun-tahun sebelumnya. Pada 
tahun 2022, Bank Dunia (World Bank) menetapkan ambang batas kemiskinan global sebesar 
US$2,15/orang/hari, atau sekitar Rp962.130,00/orang/bulan. Sementara itu, data BPS Indonesia untuk 
tahun yang sama menunjukkan garis kemiskinan nasional hanya sebesar Rp535.547,00/kapita/bulan, 
jauh di bawah standar Bank Dunia.  
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Penelitian terdahulu menunjukkan bahwa model GWLR dengan pembobot fixed gaussian kernel 
menghasilkan temuan bahwa tingkat pengangguran terbuka berpengaruh signifikan terhadap 
kemiskinan di 10 provinsi di Indonesia tahun 2020 yaitu Aceh, Sumatera Utara, Sumatera Barat, Riau, 
Jambi, Sumatera Selatan, Bengkulu, Lampung, DKI Jakarta, dan Banten [6]. Selain itu model GWLR 
dengan pembobot adaptive gaussian kernel menunjukkan faktor-faktor yang memengaruhi kemiskinan 
di NTT tahun 2019 bersifat lokal dan berbeda di 22 lokasi pengamatan, meliputi PDRB per kapita, 
penerimaan Program Indonesia Pintar, dan proyeksi laju pertumbuhan penduduk [3]. Berdasarkan 
situasi ini, peneliti bermaksud untuk memodelkan kasus kemiskinan di Indonesia pada tahun 2022 

menggunakan fungsi pembobot adaptive gaussian kernel beserta faktor-faktor yang memengaruhinya. 

2. METODE  

Studi ini memanfaatkan data sekunder yang diperoleh dari Badan Pusat Statistik Indonesia untuk 

tahun 2022. Klasifikasi provinsi ke dalam kategori miskin sebagai variabel dependen mengacu pada studi 
sebelumnya [6], [10]. Data koordinat provinsi (latitude dan longitude) diperoleh dari shapefile (SHP) 
yang diunduh dari situs global administrative areas (GADM). Situs GADM merupakan database yang 
menyediakan data batas wilayah administratif di seluruh dunia, mulai dari tingkat negara, provinsi, 
hingga kabupaten/kota. Adapun variabel penelitian diuraikan dalam Tabel 1. 

Tabel 1. Data penelitian 

Variabel Nama Variabel Skala Keterangan 

Dependen 
Kategori provinsi miskin berdasarkan 

nilai Head Count Index (HCI) 
Nominal 

1 = Miskin = 
Persentase penduduk 
miskin ≥ 9,57% 
0 = Tidak Miskin = 
Persentase penduduk 
miskin < 9,57% 

Independen 

Pengeluaran per Kapita Disesuaikan Rasio 
Ribu Rupiah/ 
Orang/Tahun 

Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT) Rasio Persen 

Upah Minimum Provinsi (UMP) Rasio Rupiah 

Metode analisis yang digunakan adalah GWLR, dengan bantuan software R untuk pemrosesan data dan 
QGIS untuk visualisasi peta variabel signifikan. Tahapan analisis meliputi: 
1. Analisis deskriptif variabel dependen menggunakan diagram batang untuk mengetahui provinsi 

yang miskin dan tidak miskin. Kemudian melakukan perhitungan rata-rata, standar deviasi, nilai 
maksimum, serta minimum dari tiap-tiap variabel independen 

2. Setelah itu, dilakukan pengujian asumsi heterogenitas spasial. Asumsi yang harus terpenuhi adalah 
terdapat heterogenitas spasial.  

Hipotesis: 
𝐻0 : Tidak terdapat heterogenitas spasial 
𝐻1 ∶ Terdapat heterogenitas spasial 

Statistik uji Breusch-Pagan (BP) diberikan oleh persamaan (1) [11]: 

𝐵𝑃 =
1

2
𝒇𝑇𝒁(𝒁𝑇𝒁)−1𝒁𝑇𝒇 (1) 

dimana 𝒇: (𝑓1   𝑓2  … 𝑓𝑛 )𝑇 dengan 𝑓𝑖 = (
𝑒𝑖

2

𝜎2 − 1) ; 𝑖 = 1, 2, … , 𝑛 

dengan 𝑒𝑖 = 𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖 dan 𝜎2 =
∑ (𝑒𝑖−𝑒̅𝑖)

2𝑛
𝑖=1

𝑁
 

Tolak 𝐻0 jika nilai 𝐵𝑃 > 𝜒(𝛼;3)
2  atau p-value < 𝛼  dengan db adalah derajat   kebebasan atau 

banyaknya variabel independen.  
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3. Melakukan perhitungan jarak euclidean antara lokasi ke-i dan lokasi ke-j berdasarkan titik koordinat 
provinsi di Indonesia menggunakan persamaan (2) [12]: 

𝑑𝑖𝑗 = √(𝑢𝑖 − 𝑢𝑗)
2
+ (𝑣𝑖 − 𝑣𝑗)

2
 (2) 

4. Memilih bandwidth optimum dengan metode CV yang diberikan oleh persamaan (3) [8]. 

𝐶𝑉 = ∑(𝑦𝑖 − 𝑦̂≠𝑖(ℎ))
2

𝑛

𝑖=1

 (3) 

Bandwidth (h) yang optimum adalah bandwidth dengan CV terkecil. 
5. Kemudian, menggunakan fungsi adaptive gaussian kernel dihitung matriks pembobot pada masing-

masing lokasi menggunakan persamaan (4) dengan memasukkan jarak euclidean dan bandwidth 
untuk setiap lokasi [5]. 

𝑤𝑖𝑗(𝑢𝑖, 𝑣𝑖) = 𝑒𝑥𝑝 [−
1

2
(
𝑑𝑖𝑗

ℎ𝑖
)

2

] (4) 

6. Menentukan model GWLR yaitu sebagai berikut [8]: 

𝜋(𝑥𝑖) =
𝑒𝑥𝑝(𝛽0(𝑢𝑖, 𝑣𝑖) + 𝛽1(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)𝑥1 + ⋯+ 𝛽𝑘(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)𝑥𝑘)

1 + 𝑒𝑥𝑝(𝛽0(𝑢𝑖, 𝑣𝑖) + 𝛽1(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)𝑥1 + ⋯+ 𝛽𝑘(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)𝑥𝑘)
 ; 𝑖 = 1,2, … , 𝑛 (5) 

Fungsi logit dari persamaan (5) yaitu [8]: 
𝑔(𝑥𝑖) = 𝛽0(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖) + 𝛽1(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖)𝑥1 + ⋯+ 𝛽𝑘(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖)𝑥𝑘;  𝑖 = 1,2… , 𝑛 (6) 

Fungsi logit didefinisikan sebagai fungsi matematika yang mengubah nilai probabilitas menjadi 
logaritma odds (peluang). 

7. Melakukan penaksiran parameter model GWLR memakai MLE dengan tahapan sebagai berikut: 
Proses penaksiran dimulai dengan menyusun fungsi likelihood berdasarkan perkalian fungsi 
peluang distribusi Bernoulli [8]. 

𝐿(𝛽(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)) = ∏𝜋(𝑥)𝑦𝑖[1 − 𝜋(𝑥)]1−𝑦𝑖  

𝑛

𝑖=1

 (7) 

Kemudian, fungsi ini ditransformasi menjadi log-likelihood dengan menerapkan logaritma 

natural. Model GWLR memiliki karakteristik lokal, di mana setiap daerah memiliki nilai parameter 
unik. Oleh karena itu, fungsi log-likelihood diberi bobot spasial yaitu [8]: 

ℓ(𝛽(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)) = 𝑙𝑛 𝐿(𝛽(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)) 

     ℓ(𝛽(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖)) = ∑ (∑ 𝑦𝑖
𝑛
𝑖=1 𝑤𝑖(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖)𝑥𝑖𝑗)

𝑘
𝑗=0 𝛽𝑗(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖) − ∑ 𝑤𝑖(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖) 𝑙𝑛(1 +𝑛

𝑖=1

       𝑒𝑥𝑝 ∑ (𝛽𝑗(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖)𝑥𝑖𝑗)
𝑘
𝑗=0 ) 

(8) 

Pendekatan log-likelihood dipilih karena lebih sederhana dalam perhitungan turunan pertama 
(melibatkan penjumlahan).  

Tahap berikutnya adalah melibatkan perhitungan turunan pertama dari fungsi log-likelihood 
dan menyamakannya dengan nol. Ruas kiri merupakan vektor gradien dan ruas kanan merupakan 

vektor nol, keduanya berdimensi p+1. 
Mengingat vektor gradien terdiri dari komponen-komponen persamaan nonlinear, diperlukan 

pendekatan numerik untuk menyelesaikannya. Metode iterasi Newton-Raphson dipilih sebagai 
salah satu teknik penyelesaian dengan rumus [8] 

𝛃̂(𝑡+1)(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)  = 𝛃̂(𝑡)(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)  − [𝐇(𝛃̂(𝑡)(𝑢𝑖, 𝑣𝑖) )]
−1

𝐠(𝛃̂(𝑡)(𝑢𝑖, 𝑣𝑖) )  (9) 

vektor gradien [8]:  

𝐠(𝛃(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)) = 𝐗𝑇𝑾(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)(𝐲 − 𝛑(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)) (10) 

    
matriks Hessian [13]: 

𝐇(𝛃(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)) = 𝐗𝑇𝐖(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)𝐕(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)𝐗 (11) 
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Proses iteratif diawali dengan menetapkan nilai awal 𝛃̂(0)(𝑢𝑖, 𝑣𝑖) =

[𝛃̂0
(0)

(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)   𝛃̂1
(0)

(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖)… 𝛃̂𝑘
(0)

(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)]
𝑇
. Iterasi berlanjut hingga iterasi t + 1 mencapat 

konvergensi, yaitu ‖𝛃̂(𝑡+1)(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)  − 𝛃̂(𝑡)(𝑢𝑖, 𝑣𝑖) ‖ ≤ 𝜀 . 𝜀  merupakan angka positif yang sangat 

kecil, yaitu 10−8 [8]. 
8. Langkah selanjutnya melibatkan uji parsial guna menentukan variabel independen mana yang 

secara signifikan memengaruhi variabel dependen, dengan hipotesis: 
𝐻0:   𝛽𝑗(𝑢𝑖, 𝑣𝑖) = 0; 𝑖 = 1,2,… , 𝑛; variabel independen ke-k tidak tidak memiliki pengaruh yang 

signifikan terhadap variabel dependen pada lokasi (𝑢𝑖, 𝑣𝑖). 
𝐻1:   𝛽𝑗(𝑢𝑖, 𝑣𝑖) ≠ 0;  𝑖 = 1,2, … , 𝑛; 𝑗 = 1,2, … , 𝑘; setidaknya ada variabel independen ke-k yang 

memiliki pengaruh signifikan terhadap variabel dependen pada lokasi (𝑢𝑖, 𝑣𝑖). 
Statistik uji Wald yaitu [8]. 

𝑊𝑗(𝑢𝑖, 𝑣𝑖) =
𝛽̂𝑗(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)

𝑆𝐸 (𝛽̂𝑗(𝑢𝑖, 𝑣𝑖))
;  𝑖 = 1,2,… , 𝑛; 𝑗 = 1,2,… , 𝑘 (12) 

Tolak 𝐻0 jika 𝐹 > 𝐹𝛼;𝑘;𝑛𝑘 atau jika p-value < 𝛼. 

9. Selanjutnya, interpretasi parameter model GWLR dilakukan berdasarkan nilai odds ratio (OR) yang 
dihitung menggunakan rumus [14]: 

𝑂𝑅 = 𝑒𝑥𝑝(𝛽𝑗);  𝑗 = 1,2, … , 𝑘 (13) 

OR bernilai 1 mengindikasikan tidak terdapat asosiasi atau kaitan antara variabel independen 
dan dependen, dengan asumsi variabel lain tetap. OR lebih dari 1 menunjukkan bahwa peluang 

sukses kelompok 1 lebih besar dibandingkan kelompok 2. Nilai OR kurang dari 1 artinya peluang 
kelompok 1 untuk sukses akan lebih kecil dibandingkan dengan kelompok 2. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Berdasarkan data aktual, untuk memudahkan visualisasi, provinsi-provinsi di Indonesia 
dikelompokkan menjadi kategori miskin atau tidak miskin menggunakan histogram pada Gambar 1 

berikut: 

  

Gambar 1. Kategori provinsi miskin dan tidak miskin di Indonesia tahun 2022 [15] 

Klasifikasi ini didasarkan pada persentase penduduk miskin di setiap provinsi dibandingkan dengan 
angka HCI Indonesia tahun 2022 sebesar 9,57%. Provinsi dengan persentase penduduk miskin sama 
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atau di atas 9,57% dikategorikan miskin (1), sedangkan yang di bawahnya dikategorikan tidak miskin 
(0). Pengkategorian provinsi miskin dan tidak miskin terkait dilandaskan pada penelitian terdahulu yang 
dilakukan oleh [6], [10], bahwa kemiskinan suatu daerah/provinsi dapat diukur dari head count index 
(HCI). Suatu provinsi dikategorikan miskin jika persentase penduduk miskin di provinsi tersebut sama 
atau di atas angka HCI di negaranya dan provinsi dikategorikan tidak miskin jika persentase penduduk 
miskin di provinsi tersebut di bawah angka HCI negaranya. Menurut Badan Pusat Statistik, HCI adalah 
konsep dari persentase penduduk miskin dimana HCI adalah persentase penduduk yang berada dibawah 
garis kemiskinan (GK).   

Tabel 2 menyajikan statistik deskriptif untuk variabel independen, diolah menggunakan software 
R. 

Tabel 2. Statistik deskriptif variabel independen 

Variabel Independen Rata-Rata 
Standar 
Deviasi 

Minimum Maksimum 

Pengeluaran per Kapita Disesuaikan 
(Ribu Rupiah/Orang/Tahun) 

11.079,56 2.246,728 7.146 18.927 

Tingkat Pengangguran Terbuka 
(Persen) 

4,97 1,60 2,34 8,31 

Upah Minimum Provinsi 
(Rupiah) 

2.697.566 550.895,1 1.812.935 4.641.854 

Berdasarkan Tabel 2 setiap orang di Indonesia rata-rata mengeluarkan uang sebesar Rp11.079.560,00 
per tahun untuk memenuhi kebutuhan hidup mereka pada tahun 2022. Kemudian,  sekitar  4,97%  dari  
angkatan  kerja  di  provinsi  di  Indonesia  berada dalam kondisi tidak bekerja. Kategori ini mencakup 
mereka yang aktif mencari pekerjaan, sedang mempersiapkan usaha mandiri, tidak berminat mencari 
pekerjaan, serta mereka yang telah mendapatkan pekerjaan namun belum memulainya. Gaji  terendah  

yang  didapatkan  oleh  pekerja  di  provinsi  di Indonesia tahun 2022 yaitu sekitar  
Rp2.697.566,00/orang/bulan. Standar deviasi Pengeluaran per kapita disesuaikan 
(Rp2.246.728,00/orang/tahun) dan upah minimum provinsi (Rp550.895,10) menunjukkan keragaman 
data yang tinggi. Sebaliknya, standar deviasi TPT yang relatif kecil (1,60%) mengindikasikan data yang 
cenderung homogen. Pada tahun 2022, Papua tercatat sebagai provinsi dengan Pengeluaran per Kapita 
Disesuaikan terendah (Rp7.146.000,00/orang/tahun), sementara DKI Jakarta tertinggi 

(Rp18.927.000,00/orang/tahun). Sulawesi Barat memiliki tingkat pengangguran terbuka terendah 
(2,34%), sedangkan Jawa Barat tertinggi (8,31%). Untuk Upah Minimum Provinsi, Jawa Tengah 

terendah (Rp1.812.935) dan DKI Jakarta tertinggi (Rp4.641.854). 
Asumsi yang harus terpenuhi untuk GWLR yaitu terdapat heterogenitas spasial dalam data [16]. 

Diperoleh nilai BP (7,1049) > 𝜒2
(α=0,1;db=3) = 6,251389 dan p-value (0,06863) < 𝛼 (0,1).  Artinya, 

terdapat heterogenitas spasial dalam data dan data dapat digunakan untuk memodelkan kasus 
kemiskinan di Indonesia menggunakan metode GWLR. 

Penaksiran parameter GWLR dimulai dengan menghitung jarak euclidean antar provinsi. 
Berdasarkan persamaan (2) melalui bantuan software R, diperoleh matriks jarak (𝒅)  berukuran 

34 × 34 antara provinsi (𝑢𝑖, 𝑣𝑖) dengan provinsi (𝑢𝑗, 𝑣𝑗) sebagai berikut, lengkapnya dapat dilihat pada 

https://bit.ly/lampiranGWLR.  

𝒅 =

[
 
 
 
 

0 2,953945 6,197749 ⋯ 42,715008
2,953945 0 3,354835 ⋯ 40,22596
6,197749 3,354835 0 ⋯ 38,413908

⋮ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮
42,715008 40,22596 38,413908 ⋯ 0 ]

 
 
 
 

 

Berdasarkan hasil matriks jarak di atas, diambil salah satu contoh untuk diinterpretasikan. 
Misalnya, jarak Aceh-Sumatera Utara adalah 2,953945, sedangkan Aceh-Papua 42,715008 yang 
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menunjukkan bahwa jarak euclidean berbanding lurus dengan jarak geografis. Nilai pada elemen 
diagonal matriks adalah 0 karena merupakan hasil perhitungan jarak antara suatu provinsi dengan 
provinsi yang sama (misalnya jarak provinsi A dengan provinsi A). 

Bandwidth optimum yang dihasilkan sebesar 22 dengan nilai CV minimum 6,248887. Bandwidth 
optimum diperoleh ketika nilai bandwidth menghasilkan CV minimum. Bandwidth tersebut ditentukan 
berdasarkan urutan terkecil jarak euclidean antar lokasi. Nilai bandwidth untuk setiap provinsi di 
Indonesia dapat dilihat pada https://bit.ly/lampiranGWLR. 

Misalkan provinsi (𝑢15, 𝑣15)  adalah Provinsi Jawa Timur, maka matriks pembobot di provinsi 
(𝑢15, 𝑣15) adalah 𝑾(𝑢15, 𝑣15). Berdasarkan perhitungan dari persamaan (4) diperoleh pembobot untuk 
Provinsi Jawa Timur (𝑢15, 𝑣15) dengan Provinsi Aceh (𝑢1, 𝑣1) dengan perhitungan manualnya sebagai 
berikut. 

𝑤151(𝑢15, 𝑣15) = 𝑒𝑥𝑝 [−
1

2
(
19,824874

11,207764
)
2

] 

𝑤151(𝑢15, 𝑣15) = 0,20921 

Peneliti memanfaatkan perangkat lunak R untuk mempermudah perhitungan matriks pembobot. 
Sebagai contoh, matriks pembobot telah dihitung untuk wilayah Provinsi Jawa Timur. Selengkapnya 
dapat dilihat https://bit.ly/lampiranGWLR. 

𝑾(𝑢15, 𝑣15) = [

0,2091 0 … 0
0 0,32113 … 0
⋮ ⋮ ⋱ ⋮
0 0 … 0,065925

] 

Berdasarkan matriks pembobot di atas, menunjukkan bahwa bobot berbanding terbalik dengan 
jarak antar provinsi. Provinsi yang berdekatan memiliki bobot mendekati 1, sedangkan yang berjauhan 
mendekati 0. Lokasi yang sama dengan Jawa Timur memiliki bobot 1. Dalam matriks pembobot, lokasi 
yang identik diberi nilai 𝑒𝑥𝑝(0) = 1 karena memiliki nilai jarak nol. Proses serupa dilakukan untuk 
menentukan matriks pembobot provinsi lainnya sampai lokasi (𝑢34, 𝑣34). 

Taksiran parameter model GWLR akan bersifat lokal sehingga akan menghasilkan nilai taksiran 

parameter sebanyak 34 provinsi dengan penentuan nilai awal yaitu 𝛃̂(0) = [0 0 0 0]𝑇 dan konvergen 

ketika ‖𝛃̂(12) − 𝛃̂(11)‖ ≤ 10−8 atau berhenti pada iterasi ke-12. Penaksiran parameter GWLR dilakukan 

di setiap provinsi. Berikut adalah salah satu ringkasan penaksiran parameter GWLR untuk Provinsi Jawa 

Timur. Untuk provinsi lainnya dapat dilihat pada https://bit.ly/lampiranGWLR. 

Tabel 3. Ringkasan Penaksiran Parameter GWLR untuk Provinsi Jawa Timur 

Parameter Nilai Taksiran Standard Error 

𝛽0 19,33221 107,63751 
𝛽1 -0,00043301 0,001042983 
𝛽2 -1,089421 9,473312 
𝛽3 0,00000368053 0,000002108792 

Hasil analisis yang ditampilkan pada Tabel 3 digunakan untuk menyusun model GWLR untuk 
Provinsi Jawa Timur yaitu sebagai berikut.  

  𝜋̂(𝑥15)𝐽𝑎𝑤𝑎 𝑇𝑖𝑚𝑢𝑟 =
𝑒𝑥𝑝 (19,33221−0,000433𝑥1−1,089421𝑥2−0,00000368053𝑥3)

1+𝑒𝑥𝑝 (19,33221 − 0,000433𝑥1 − 1,089421𝑥2 − 0,00000368053𝑥3)
 

Fungsi logit untuk Provinsi Jawa Timur yaitu sebagai berikut. 
 𝑔(𝑥15)𝐽𝑎𝑤𝑎 𝑇𝑖𝑚𝑢𝑟 = 19,33221 − 0,000433𝑥1 − 1,089421𝑥2 − 0,00000368053𝑥3 

dimana 𝜋̂(𝑥15)𝐽𝑎𝑤𝑎 𝑇𝑖𝑚𝑢𝑟 merupakan taksiran peluang Provinsi Jawa Timur masuk ke dalam kategori 

miskin sedangkan 𝑔(𝑥15)𝐽𝑎𝑤𝑎 𝑇𝑖𝑚𝑢𝑟  merupakan 𝑙𝑜𝑔  peluangnya berdasarkan variabel independen 

yaitu 𝑥1: Pengeluaran per kapita disesuaikan,  𝑥2: TPT, dan  𝑥3: UMP. Selanjutnya dilakukan uji parsial 
menggunakan uji Wald. Pengujian ini dilakukan di setiap provinsi melalui bantuan software R. Sebagai 
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contoh, pengujian parameter model GWLR secara parsial dilakukan untuk lokasi (𝑢15, 𝑣15)  yaitu 
Provinsi Jawa Timur. 

Tabel 4. Uji parsial GWLR 

Variabel Independen 𝑊𝑗(𝑢15, 𝑣15) p-value 

Pengeluaran per Kapita Disesuaikan -0,4151631 0,6780255 
Tingkat Pengangguran Terbuka -0,11499896 0,9084459 
Upah Minimum Provinsi -1,745326 0,08092807* 

*Signifikan pada 𝛼 = 10% = 0,1. 

Berdasarkan Tabel 4 diperoleh nilai |𝑊1(𝑢15, 𝑣15)|  = 0,4151631 < 𝑍(0,05) = 1,644854 atau p-value 

(0,6780255) > 0,1. Kemudian, |𝑊2(𝑢15, 𝑣15)|  = 0,11499896 < 𝑍(0,05) = 1,644854 atau p-value 

(0,9084459) > 0,1. Sehingga, dengan tingkat signifikansi 10%, maka cukup bukti untuk mengatakan 
bahwa Pengeluaran per kapita disesuaikan dan TPT tidak memiliki pengaruh yang signifikan terhadap 

kasus kemiskinan di Provinsi Jawa Timur tahun 2022. Sedangkan nilai |𝑊3(𝑢15, 𝑣15)| = 1,745326 > 
𝑍(0,05)= 1,644854 atau p-value (0,08092807) < 0,1 yang artinya dengan tingkat signifikansi 10%, maka 

cukup bukti untuk mengatakan bahwa UMP memiliki pengaruh yang signifikan terhadap kasus 
kemiskinan di Provinsi Jawa Timur tahun 2022. 

Gambar 2 menampilkan peta yang merangkum variabel-variabel yang memiliki pengaruh signifikan 
terhadap kemiskinan di Indonesia pada tahun 2022, berdasarkan model GWLR. 

 

Gambar 2. Peta sebaran variabel yang signifikan 

Gambar 2 menggunakan pemetaan warna untuk mengilustrasikan pengaruh variabel independen 
terhadap kasus kemiskinan di berbagai provinsi. Provinsi yang ditandai warna oranye menunjukkan 
bahwa kemiskinan di sana tidak dipengaruhi oleh ketiga variabel independen. Sementara itu, warna hijau 
menunjukkan provinsi-provinsi di mana kasus kemiskinan dipengaruhi oleh variabel UMP. Provinsi-
provinsi tersebut meliputi Jawa Tengah, DI Yogyakarta, Jawa Timur, Bali, Nusa Tenggara Barat, 
Kalimantan Tengah, Kalimantan Selatan, Kalimantan Timur. 

Tabel 5 menyajikan ringkasan lebih rinci tentang variabel-variabel yang signifikan. 
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Tabel 5. Rekapan variabel yang signifikan 

Provinsi Faktor atau Variabel yang Signifikan 

Jawa Tengah, DI Yogyakarta, Jawa Timur, Bali, 
Nusa Tenggara Barat, Kalimantan Tengah, 

Kalimantan Selatan, Kalimantan Timur 

Upah Minimum Provinsi 

Berlandaskan Badan Pusat Statistik bahwa faktor utama yang memengaruhi kemiskinan tahun 2022 
adalah inflasi. Peningkatan harga bensin, bahan bakar untuk keperluan rumah tangga, serta tarif 
penerbangan menjadi faktor utama yang mendorong terjadinya inflasi pada tahun 2022. Selain itu 
adanya peningkatan permintaan masyarakat seiring dengan membaiknya situasi COVID-19 juga 
berperan dalam inflasi [11]. Pertumbuhan ekonomi merupakan indikator kunci kemajuan ekonomi suatu 
daerah. Inflasi dan pertumbuhan ekonomi saling berhubungan secara resiprokal, dimana keduanya 

dapat saling mempengaruhi. Inflasi yang rendah dan stabil cenderung mendukung pertumbuhan 
ekonomi daerah. Sebaliknya, inflasi yang tidak stabil atau terlalu tinggi dapat berdampak negatif pada 
pertumbuhan ekonomi suatu daerah. Maka dari itu, UMP lebih berpengaruh dibandingkan Pengeluaran 
per kapita disesuaikan dan TPT terhadap kemiskinan di Indonesia tahun 2022. 

Selain faktor upah minimum provinsi (UMP), pendapatan per kapita yang disesuaikan, dan tingkat 
pengangguran terbuka (TPT), kemiskinan di provinsi-provinsi lainnya dipengaruhi oleh berbagai faktor 
lainnya diluar penelitian ini. Indeks pembangunan manusia (IPM) yang mencakup pendidikan, 
kesehatan, dan standar hidup, berperan penting dalam menurunkan tingkat kemiskinan karena 
peningkatan kualitas sumber daya manusia mendorong produktivitas dan pendapatan masyarakat [17]. 
Tingkat ketimpangan sosial dan ekonomi di wilayah tertinggal masih cukup tinggi, mencakup aspek 
pendidikan, kesehatan, dan ketenagakerjaan [18]. Kemudian, akses terhadap pendidikan dan layanan 
kesehatan yang memadai meningkatkan kemampuan masyarakat untuk meningkatkan penghasilan dan 
keluar dari kemiskinan [19]. Oleh karena itu, penelitian yang lebih mendalam dengan 

mempertimbangkan faktor sosial, budaya, dan kebijakan pemerintah diperlukan agar kesejahteraan 
masyarakat dapat meningkat secara menyeluruh. 

Interpretasi parameter model GWLR di bawah ini dilihat dari nilai odds ratio (OR) menggunakan 
rumus pada persamaan (13) yang diperoleh melalui bantuan software R. Tabel 6 menyajikan nilai OR 
untuk setiap parameter di Provinsi Jawa Timur dan untuk provinsi lainnya dapat dilihat pada 

https://bit.ly/lampiranGWLR. 

Tabel 6. Nilai odds ratio untuk Provinsi Jawa Timur 

Variabel (𝛽𝑗(𝑢15, 𝑣15)) Odds Ratio 

Pengeluaran per Kapita Disesuaikan -0,0004 0,999 

TPT -1,0894 0,336 
UMP -0,000003 0,999 

Tabel 6 menunjukkan nilai odds ratio pengeluaran per kapita disesuaikan sebesar 0,999 < 1. Artinya, 
setiap kenaikan Rp1.000 Pengeluaran per Kapita Disesuaikan di Provinsi Jawa Timur maka akan 
menurunkan risiko Provinsi Jawa Timur menjadi miskin sebesar 0,999 kali lipat dengan asumsi variabel 

lain tetap. Namun, berdasarkan pengujian signifikansi parameter model GWLR secara parsial, 
pengeluaran per kapita disesuaikan di Provinsi Jawa Timur tidak signifikan.  

 Nilai odds ratio TPT sebesar 0,336 < 1. Artinya, setiap kenaikan 1% TPT di Provinsi Jawa Timur 
maka akan menurunkan risiko Provinsi Jawa Timur menjadi miskin sebesar 0,336 kali lipat dengan 
asumsi variabel lain tetap. Namun, berdasarkan pengujian signifikansi parameter model GWLR secara 
parsial, TPT di Provinsi Jawa Timur tidak signifikan. 

 Nilai odds ratio UMP sebesar 0,999 < 1. Artinya, setiap kenaikan Rp1 UMP di Provinsi Jawa Timur 
maka akan menurunkan risiko Provinsi Jawa Timur menjadi miskin sebesar 0,999 kali lipat dengan 
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asumsi variabel lain tetap. Berdasarkan pengujian signifikansi parameter model GWLR secara parsial, 
UMP di Provinsi Jawa Timur signifikan. 

Penelitian ini relevan dengan hasil penelitian sebelumnya yang menunjukkan bahwa model GWLR 
dengan fungsi pembobot fixed gaussian kernel merupakan model terbaik dalam memodelkan kasus 
kemiskinan di Indonesia pada tahun 2020 berdasarkan nilai AICc terkecil [6]. Selain itu, variabel upah 
minimum provinsi (UMP) berpengaruh terhadap kemiskinan di Provinsi DKI Jakarta, Jawa Barat, Jawa 
Tengah, DI Yogyakarta, Jawa Timur, Bali, Nusa Tenggara Barat, Nusa Tenggara Timur, Kalimantan Barat, 
Kalimantan Tengah, Kalimantan Selatan, Sulawesi Selatan, Sulawesi Tenggara, dan Sulawesi Barat tahun 

2022 [20]. 

4. SIMPULAN 

Penelitian ini menghasilkan 34 model GWLR untuk kasus kemiskinan di Indonesia tahun 2022 

menggunakan fungsi pembobot adaptive gaussian kernel yang dapat dilihat pada 
https://bit.ly/lampiranGWLR. Hasil analisis menunjukkan bahwa upah minimum provinsi memiliki 
pengaruh yang signifikan terhadap kasus kemiskinan di beberapa provinsi di Indonesia. Provinsi-
provinsi tersebut meliputi Jawa Tengah, DI Yogyakarta, Jawa Timur, Bali, Nusa Tenggara Barat, 
Kalimantan Tengah, Kalimantan Selatan, dan Kalimantan Timur. Adapun saran untuk penelitian lanjutan 

mengenai kasus kemiskinan di Indonesia menggunakan metode GWLR dengan memasukkan variabel-
variabel lain yang berkontribusi terhadap kemiskinan. 
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