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ABSTRAK

Asmarani, Rufi Aulia. 2018. Pengujian Autokorelasi Spasial Pada Regresi
Spasial Lag dengan Local Indicator of Spatial Autocorrelation
(LISA). Skripsi. Jurusan Matematika, Fakultas Sains dan Teknologi,
Universitas Islam Negeri Maulana Malik Ibrahim Malang. Pembimbing:
(1) Dr. Sri Harini, M.Si (2) Ari Kusumastuti, M.Pd., M.Si

Kata Kunci : Autokorelasi Spasial, Regresi Spasial Lag, estimasi parameter, LISA

Model regresi spasial merupakan pengembangan model regresi linier
dimana terdapat efek spasial yang dibentuk sebagai matriks pembobot spasial.
Adanya efek spasial ditandai dengan autokorelasi spasial dan heterogenitas spasial.
Untuk mendeteksi autokorelasi spasial yakni dengan metode Local Indicator of
Spatial Autocorrelation (LISA). Penelitian ini bertujuan untuk mendapatkan hasil
pengujian autokorelasi spasial pada model regresi spasial lag menggunakan metode
LISA. Hasil penelitian diaplikasikan pada data kemiskinan di Provinsi Jawa Timur
pada tahun 2015 sehingga didapatkan pemetaan angka kemiskinan di Provinsi Jawa
Timur serta pengujian autokorelasi spasial dengan metode LISA pada data
kemiskinan di Jawa Timur dan memodelkan angka kemiskinan dengan 5 variabel
yang mempengaruhi variabel kemiskinan. Variabel bebas yang digunakan dalam
penelitian ini adalah X; sebagai presentasi Produk Domestik Regional Bruto
(PDRB), X, sebagai presentasi Angka Partisipasi Sekolah (APS), X5 sebagai
presentasi Tingkat Pengangguran Terbuka (TPS), X, sebagai presentasi Tingkat
Partisipasi Angkatan Kerja (TPAK), X< sebagai presentasi Prakiraan Permintaan
Masyarakat (PPM). Hasil pada penelitian ini didapatkan nilai autokorelasi spasial
secara lokal dengan Local Indicator of Spatial Autocorrelation (LISA) serta
pemetaan kemiskinan di Jawa Timur tahun 2015 secara lokal.
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ABSTRACT

Asmarani, Rufi Aulia. 2018. Spatial Autocorrelation Testing on Spatial Lag
Regression with Local Indicator of Spatial Autocorrelation (LISA).
Thesis. Mathematics Department, Science and Technology Faculty, State
Islamic University of Maulana Malik Ibrahim Malang. Advisors: (1) Dr.
Sri Harini, M.Si (2) Ari Kusumastuti, M.Pd., M.Si

Keywords : Spatial Autocorrelation, Spatial Lag Regression, parameter estimation,
LISA

Spatial regression model is one of linear regression model developments
which has spatial effect that made as spatial weight matrix. Spatial effect can be
marked with spatial autocorrelation and spatial heterogeneity. Spatial
Autocorrelation can be detected with Local Indicator of Spatial Autocorrelation
(LISA) method. This research is used for obtaining spatial autocorrelation testing
results on spatial lag regression model with LISA method. The research’s result is
applied at poverty data in East Java Regency on 2015 so that can be got the poverty
mapping in East Java Regency and spatial autocorrelation testing with LISA
method on poverty data in East Java and make poverty number with five variables
that give the poverty number impacts. Free variables used in this research are X,
represents as Gross Regional Domestic Product (GDRP), X, represents as Studying
Participation Number (SPN), X; represents as Open Unemployment Number
Rating (OUNR), X, represents as Workforce Participation Rating (WPR), Xs
represents as Society Requests Estimation (SRE). From this research, it get the local
spatial autocorrelation value with Local Indicator of Spatial Autocorrelation (LISA)
and poverty mapping in East Java on 2015 locally.
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BAB |

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Data merupakan kumpulan suatu informasi yang didapatkan dari suatu
pengamatan, biasanya berupa angka yang memuat suatu informasi. Salah satu jenis
data adalah data spasial. Menurut Hartoyo dkk (2010), data spasial merupakan data
yang berorientasi geografis, memiliki sistem koordinat tertentu sebagai dasar
referensinya. Suatu pengamatan pada data spasial di suatu lokasi bergantung pada
pengamatan di lokasi lain yang berdekatan (neighboring). Berdasarkan hukum
pertama W. Tobler dalam Anselin (2013) berbunyi “Segala sesuatu saling
berhubungan satu dengan lainnya, tetapi sesuatu yang dekat lebih mempunyai
pengaruh dari pada sesuatu yang jauh”. Hukum tersebut yang menjadi tolok ukur
mengenai kajian sains regional. Adanya efek spasial merupakan hal yang lazim
terjadi antara satu region dengan region yang lainnya.

Data spasial merupakan salah satu jenis data dependen. Ketika data spasial
diselesaikan menggunakan regresi klasik maka terjadi ketidaktepatan dalam
pemenuhan asumsi. Salah satunya adalah masalah error yang berkorelasi dan
masalah pada heterogenitas pada errornya. Hal ini dikarenakan adanya pengamatan
satu dengan pengamatan lain memiliki ketergantungan yang cukup kuat dengan
pengamatan pada lokasi lain yang berdekatan (nearest neighboring) sehingga hal
tersebut dinamakan efek spasial.

Anselin (2013) juga menyebutkan bahwa adanya efek spasial dibagi

menjadi dua yakni autokorelasi spasial dan heterogenitas spasial. Autokorelasi
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spasial terjadi ketika adanya dependensi atau korelasi antar spasial dalam data cross
section, sedangkan apabila terjadi efek wilayah yang secara acak (random) yakni
dengan ditandai adanya perbedaan antar wilayah satu dengan lainnya disebut
heterogenitas spasial. Sehingga dalam pemodelan statistik ketika model regresi
klasik digunakan sebagai alat analisis pada data spasial dapat menyebabkan
kesimpulan yang tidak tepat karena dalam model regresi klasik diasumsikan bahwa
variansi error tetap atau homoskedastisitas dan tidak terdapat ketergantungan antar
error atau autokorelasi pada setiap lokasi pengamatan (Cressie, 2015).

Sebagai mana yang difirman kan Allah dalam surah Lugman: 33
O Go ol o2 jls 54 3,05 Y5 wely 2 g o Y s 325 185 LT 0T Gl

2a_s = 53 0 2 To 2_s. < « i° -9
, %Yj@ﬂ\sy;':’\{iﬁ}ﬁ)bdé-t\»\,uj

Hai manusia, bertakwalah kepada Tuhanmu dan takutilah suatu hari yang (pada hari
itu) seorang bapak tidak dapat menolong anaknya dan seorang anak tidak
dapat (pula) menolong ayahnya sedikit pun. Sesungguhnya janji Allah adalah benar, maka
janganlah sekali-kali kehidupan dunia memperdayakan kamu dan
jangan (pula) penipu (setan) memperdayakan kamu dalam (menaati) Allah.(QS. Lugman:
33).

Hal mendasar pada pemodelan spasial adalah matriks pembobot spasial.
Matriks pembobot spasial merupakan penanda adanya hubungan antara suatu
wilayah dengan wilayah lainnya. Terdapat beberapa metode yang dapat digunakan
untuk menyusun matriks pembobot antara lain metode pendekatan titik dan area.
Metode pendekatan titik yakni pendekatan berdasarkan posisi koordinat garis bujur
(longitude) dan garis lintang (latitude), contoh pendekatan titik yaitu GWR.
Sedangkan pendekatan area yakni pendekatan berdasarkan prinsip ketetanggan atau
biasa disebut contiguity antar wilayah.

Untuk mendekati adanya efek dependensi spasial terdapat beberapa

pengujian yang digunakan antara lain uji Moran I, uji Geray’s, uji Getis and Ods
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dan Local Indicator of Spatial Autocorrelation (LISA). Penelitian sebelumnya
dilakukan oleh Chen (2014) dimana peneliti melakukan pendekatan autokorelasi
spasial untuk menguji residu pada model regresi linier. Penelitian serupa dilakukan
oleh Fu dkk (2014), menggunakan pendekatan Moran | dengan menggunakan SIG
(Sistem Informasi Geografis) untuk mengetahui pola spasial di hutan wilayah
subtropis China Tenggara. Sedangkan Mathur (2015), menggunakan pendekatan
Moran I, Geray’s C dan Getis and Ord’s G secara global dan lokal untuk
mengetahui autokorelasi spasial pada populasi tumbuhan di India.

Analisis regresi spasial dapat diterapkan pada berbagai bidang, seperti
pada penelitian sebelumnya untuk mendeteksi autokorelasi spasial pada data spasial
yang diterapkan pada berbagai bidang lingkungan dan ekologi. Dalam hal ini untuk
menguji adanya autokorelasi spasial maka peneliti mengaplikasikan pada data
jumlah kemiskinan di Provinsi Jawa Timur. Kemiskinan sendiri merupakan
ketakmampuan seseorang guna untuk memperluas hidup yang artinya bahwa tidak
adanya partisipasi dalam pengambilan kebijakan yang termasuk dalam indikator
kemiskinan. Setelah mendeteksi autokorelasi spasial pada data kemiskinan di
Provinsi Jawa Timur selanjutnya peneliti memodelkan data kemiskinan dalam
model regresi spasial lag dengan faktor-faktor yang mempengaruhi data
kemiskinan di Provinsi Jawa Timur pada tahun 2015.

Penelitian ini fokus pada pengujian autokorelasi menggunakan uji Local
Indicator of Spatial Autocorrelation (LISA) yang diaplikasikan pada data
kemiskinan di Provinsi Jawa Timur tahun 2015 yang selanjutnya akan dimodelkan
dalam regresi spasial lag dengan faktor yang mempengaruhi kemiskinan di Provinsi

Jawa Timur tahun 2015.
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Penelitian ini merupakan penelitian yang sangat penting karena bertujuan
untuk menyiapkan prosedur di lapangan yang lebih representatif, sehingga peneliti
menyajikan penelitian dalam judul “Pengujian Autokorelasi Spasial Pada Regresi

Spasial Lag dengan Local Indicator of Spatial Autocorrelation (LISA)”.

1.2 Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang, rumusan masalah dalam penelitian ini adalah
1. Bagaimana pengujian autokorelasi spasial pada regresi spasial lag dengan
menggunakan Local Indicator of Spatial Autocorrelation (LISA)?
2. Bagaimana model regresi spasial lag sebagai representasi adanya autokorelasi

spasial pada data kemiskinan di Jawa Timur pada tahun 2015?

1.3 Tujuan Penelitian
Sesuai rumusan masalah, maka tujuan penelitian ini adalah
1. Untuk mengetahui hasil uji koefisien autokorelasi spasial pada regresi spasial
lag dengan menggunakan Local Indicator of Spatial Autocorrelation (LISA).
2. Untuk mengetahui model regresi spasial lag pada data kemiskinan di Jawa

Timur pada tahun 2015.

1.4 Manfaat Penelitian
Penelitian ini diharapkan dapat memberikan manfaat seperti berikut:
1. Memberikan informasi mengenai pengujian autokorelasi spasial pada regresi
spasial lag dengan menggunakan Local Indicator of Spatial Autocorrelation

(LISA).
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2. Memberikan gambaran faktor-faktor yang mempengaruhi data kemiskinan di

Jawa Timur tahun 2015 yang disajikan dalam model regresi spasial lag.

1.5 Batasan Masalah
Untuk mendapatkan model terbaik, dalam penelitian ini dibatasi bahwa:

1. Estimasi parameter model regresi spasial lag menggunakan metode Maximum
Likelihood Estimator (MLE).

2. Matriks pembobot yang digunakan adalah Queen Contiguity (persinggungan
sisi-sudut).

3. Error diasumsikan berdistribusi normal dengan mean nol dan variansi konstan
pada setiap lokasi pengamatan.

4. Data yang digunakan dalam pengujian autokorelasi spasial yakni data
kemiskinan di Provinsi Jawa Timur tahun 2015.

5. Variabel penelitian dalam penelitian ini terdiri dari variabel terikat jumlah
penduduk miskin di Jawa Timur pada tahun 2015 dan variabel bebas yakni
Produk Domesti Regional Bruto (PDRB), Angka Partisipasi Sekolah (APS),
Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT), Tingkat Partisipasi Angkatan Kerja

(TPAK) dan Prakiraan Permintaan Masyarakat (PPM).

1.6 Sistematika Penulisan
Agar penulisan skripsi lebih terarah dan mudah dipahami, digunakan
sitematika penulisan yang terdiri dari lima bab, masing-masing bab dibagi ke dalam

beberapa subbab dengan sistematika sebagai berikut.



BAB |

BAB Il

BAB Il

BAB IV

PENDAHULUAN

Pendahuluan meliputi latar belakang, rumusan masalah, tujuan
penelitian, batasan masalah, manfaat penelitian, dan sistematika
penulisan.

KAJIAN PUSTAKA

Kajian pustaka terdiri dari teori-teori yang dapat digunakan untuk
menjawab rumusan masalah sehingga dapat mendukung
pembahasan. Pada penelitian ini, teori yang digunakan meliputi
analisis regresi, asumsi regresi linier Klasik, model regresi spasial,
autokorelasi spasial, Local Indicator of Spatial Autocorrelation
(LISA), matriks pembobot, matriks serta operasinya, estimasi
parameter regresi linier, sifat estimasi parameter, Maximum
Likelihood Estimator (MLE) pada regresi spasial lag, uji rasio
likelihood, signifikasi parameter, definisi kemiskinan dan kajian
agama.

METODE PENELITIAN

Bab ini menjelaskan mengenai pendekatan penelitian yang dilakukan
dan tahapan penelitian yang telah dijabarkan dalam melakukan
penelitian.

PEMBAHASAN

Bab ini menguraikan keseluruhan langkah-langkah dari hasil

penelitian yang dijabarkan pada metode penelitian dan kajian agama.



BAB V PENUTUP
Penutup berisi kesimpulan mengenai hasil dari pembahasan dan

saran untuk penelitian selanjutnya.



BAB Il

KAJIAN PUSTAKA

2.1 Analisis Regresi

Suatu metode yang memodelkan suatu hubungan linier antar dua variabel
atau lebih, yakni variabel bebas dan terikat disebut analisis regresi. Analisis regresi
bertujuan untuk memperkirakan variansi terhadap variabel terikat yang mana
variabel terikat dipengaruhi oleh variabel bebas dalam suatu pengamatan (Somantri
& Muhidin, 2006).

Misalkan y; adalah observasi dari variabel-variabel dependen untuk
pengamatan ke-i, X; adalah nilai observasi independent untuk pengamatan ke-i dan
g merupakan error pengamatan ke-i, terdapat k variabel independent dan n
pengamatan sehingga model regresi dapat dituliskan dalam persamaan (2.1) sebagai
berikut (Supangat, 2007):

y1 = Bo + B1X11 + X12f2 + - + X + &1

V2 = Bo + B1X21 + Xo2B2 + - + Xop B + &2

Yn = Po + B1Xn1 + Xn2B2 + - + X Br + €n (2.1)
atau dapat ditampilkan dalam bentuk matriks pada persamaan (2.2) sebagai berikut
(Supangat, 2007):

y=XB+e¢

V1 1 X114 Xi2 - Xu][Bo &
V2| _ |1 Xo1 X2z - Xox||Ba + &2

Yol 1 X1 Xz Xl 18] Len 2.2)



dengan

y = vektor variabel terikat berdimensi n x 1

X = matriks k variabel bebas berdimensi n x (k + 1)

B = vektor parameter berdimensi (k + 1) x 1

& = vektor error berdimensi n x 1.

Menurut teorema GAUSS-MARKOV, estimator OLS harus memenuhi kriteria

BLUE, yaitu (Gujarati, 2010):

1. Best yang berarti estimator terbaik.

2. Linear yang berarti adanya kombinasi linear dari data sampel.

3. Unbiased yang berarti nilai harapan E[d] = a atau rata-rata harus sama
dengan nilai sebenarnya a.

4. Efficient yang berarti memiliki variansi yang minimal atau variansi terkecil di
antara prakiraan yang tak bias.

Penaksir yang memenuhi sifat BLUE (Best Linear Unbiased Efficient)
yang didapatkan dari penaksir linier kuadrat terkecil (Ordinary Least Square) yang

selanjutnya harus memenuhi asumsi-asumsi klasik regresi linier.

2.2 Asumsi Regresi Linear Klasik
Berikut terdapat tiga asumsi klasik yang bertujuan untuk menguiji
estimator-estimator pada regresi linier yakni asumsi normalitas, asumsi
multikolinieritas dan asumsi homoskedastisitas.
2.2.1 Normalitas
Asumsi klasik yang pertama dalam analisis regresi linier yaitu asumsi klasik

normalitas yang berarti error harus menyebar normal atau e~N(0,a2I). Tujuan
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pengujian normalitas untuk menguji apakah suatu residu dalam sebuah model
regresi mengikuti distribusi normal atau tidak. Model regresi yang baik adalah
model regresi yang mengikuti distribusi data normal atau mendekati normal
(Ghozali, 2005).

Uji normalitas dapat dilakukan dengan beberapa cara salah satunya dengan
melalui uji Jarque Bera. Uji Jarque Bera adalah salah satu metode untuk menguiji
normalitas univariat dan multivariat. Uji ini menghitung koefisien kemencengan
(skewness) dan peruncingan K (kurtosis). Statistik Jarque Bera mengikuti distribusi
chi-kuadrat dengan derajat bebas dua untuk ukuran sampel besat (Gujarati, 2010).

Berikut ini adalah hipotesis, statistik uji dan titik kritis (daerah penolakan)
untuk pengujian menggunakan statistik uji Jarque-Bera (Gujarati, 2010):
Hipotesis
H, : error berdistribusi normal
H; : error tidak berdistribusi normal

dan statistik uji

nf, (k- 3)?
JB = 2(5 + (2.3)
dengan
! _
Ez?zn(xi — x)3
S = ) 3
_o\2
(72 (e = 02)
1 _
K = ﬁzlln(xi - x)4

2

1 _
(ﬁz?ﬂ(xi - x)z)
dimana n merupakan ukuran sampel, s merupakan kemencengan (skewness) dan k

menyatakan peruncingan (kurtosis). Titik kritis pada pengujian ini yakni H, ditolak
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apabila statistik uji JB > y% atau p —value < a yang berarti error tidak
berdistribusi normal sedangkan H, diterima apabila statistik uji /B < y% atau p —
value > a maka error berdistribusi normal.

2.2.2 Multikolinieritas

Multikolinieritas adalah terjadinya hubungan linier antara variabel bebas
dalam suatu model regresi linier. Hubungan linier antara variabel bebas dapat
terjadi dalam bentuk hubungan linier yang sempurna (perfect) dan hubungan linier
yang kurang sempurna (imperfect) (Gujarati, 2010).

Salah satu cara untuk mendeteksi adanya multikolinieritas yakni dengan uji
Farrar-Glauber dimana perhitungan ratio-F untuk menguji nilai multikolinieritas.
Pengujian multikolinieritas dapat dilakukan melalui perhitungan bilangan kondisi
atau codition index (CI). Nilai ini didapatkan dari nilai Eigen pada matriks (X'X).
Jika T maks dan T min masing-masing merupakan nilai Eigen terbesar dan terkecil
dari matriks (X’'X) maka CI dapat didefinisikan dalam persamaan (2.4) sebagai

berikut (Sembiring, 1995):

cl = |Zmeks 2. 4)

Tmin

Multikolinieritas terjadi dengan ketentuan sebagai berikut (Sembiring, 1995):

CI <10 : multikolinieritas rendah
10 < CI <30 : multikolinieritas sedang
CI > 30 : multikolinieritas tinggi

2.2.3 Homoskedastisitas
Uji homoskedastisitas dilakukan untuk menguji apakah dalam sebuah

model regresi terjadi kesamaan variansi residual dari satu pengamatan pada
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pengamatan yang lain sehingga disebut homogen atau var(g;) = E(g;%) = o
untuk semua i dengan i = 1,2,3, ..., n. Apabila model regresi terjadi ketaksamaan
variansi residual dari satu pengamatan yang lain tetap maka hal tersebut dinamakan
heteroskesdastisitas (Singgih, 2000). Untuk menguji apakah error pada regresi
linier bersifat homoskedastisitas dapat dilakukan melalui uji Breush Pagan. Berikut
ini adalah hipotesis dalam uji homoskedastisitas (Supangat, 2007):
H, : variansi error bersifat homoskedastisitas
H, :variansi error bersifat heteroskedastisitas
dan statistik uji Breusch Pagan dituliskan dalam persamaan (2.5) berikut:

R%,

&

Y= e Mo B R 2.5
i RSZ a,(kn—-k-1) ( )
3

dimana k menyatakan banyaknya peubah bebas.

R?z diperoleh dengan cara meregresikan error ¢ terhadap k variabel bebas yang
termasuk dalam intersep. Rﬁz adalah R-Square dari regresi. Apabila statistik uji F >
Fo (kn-k-1) atau p — value > a maka H, ditolak, yang berarti variansi error tidak

homogen (Supangat, 2007).

2.3 Model Regresi Spasial

Model regresi yang melibatkan pengaruh spasial disebut dengan model
regresi spasial. Analisis spasial merupakan suatu analisis data untuk mendapatkan
informasi pengamatan yang dipengaruhi efek ruang atau lokasi. Pengaruh efek
ruang tersebut disajikan dalam bentuk koordinat lokasi (longitude, latitude) atau

pembobotan. Metode ini banyak digunakan untuk analisis geostatistik maupun
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pemodelan matematika yang membutuhkan adanya informasi lokasi (Anselin,
2013).

Penerapan analisis data spasial berupa model regresi spasial. Model regresi
spasial merupakan suatu model regresi linier dengan satu variabel respon dengan
informasi lokasi atau ruang yang diketahui. Salah satu permasalahan yang sering
muncul pada model regresi spasial adalah adanya autokorelasi spasial dimana hal
tersebut mengakibatkan terbentuknya parameter spasial autoregressive dan moving
average pada model regresi spasial, sehingga bentuk proses spasial yang terjadi
sebagai berikut (Anselin, 2013):

y=pWiy+Xp+¢ (2.6)
dan
P =W, +¢ 2.7)
untuk e~N (0, 1) tidak ada autokorelasi.
Berdasarkan persamaan (2.6) dan (2.7) maka model yang terbentuk yaitu
y=pW,y+XB+ W, + ¢ (2. 8)

yang dapat ditulis dalam bentuk matriks sebagai berikut

B4 Wip Wiy o Win] [ 1 X11 X1z - Xak][Bo
3:2 —p W:21 W:zz VV:Zn yZ 5 1 X:21 X:zz X:Zk 3:1 n
In Whi Whz = Wanl IV 1 Xn1 Xnz2 = Xuxl LB

W11 le ann Wln ¢1 81
y) Wo1 Way o Wy ¢f2 + &

Wni Wha = Wi ¢bn En

dengan

vektor peubah dependent

<
1

matriks peubah independent
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B = vektor koefisien parameter regresi

p = koefisien spasial lag pada variabel terikat

A = Kkoefisien spasial error

¢ = Vektorerror yang diasumsikan memuat autokorelasi spasial
w, = matriks bobot spasial lag peubah dependent
w, = matriks bobot spasial error

e = Vektor error yang diasumsikan tidak memuat autokorelasi

Secara umum parameter-parameter pada regresi spasial dapat ditulis dalam

bentuk vektor sebagai berikut:
6=[p B 2 o
dengan o2 merupakan variansi dari vektor error (Anselin, 2001).

Terdapat pula model regresi spasial yang memperhitungkan pengaruh
spasial lag dan spasial error atau yang disebut regresi spasial gabungan lag dan
error. Model regresi spasial ini dapat digunakan pada data cross-section dan space-
time. Data cross-section adalah data yang hanya melibatkan unit-unit spasial pada
satu titik waktu, sedangkan data space-time yakni data yang melibatkan unit-unit
spasial pada suatu waktu deret tertentu (Anselin, 2001).

Berdasarkan parameter-parameter pada persamaan, maka model regresi
spasial dapat dibedakan menjadi 2 yakni Model Regresi Spasial Lag dan Model
Regresi Spasial Error.

1. Model Regresi Spasial Lag

Model regresi linier dengan memperhitungkan pengaruh spasial lag pada

peubah terikat (4 = 0) dinyatakan dengan persamaan (2.9) berikut (Anselin, 2013):

y=pW,y+XB+¢ (2.9
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apabila ditulis dalam bentuk matriks, persamaan (2.9) akan menjadi sebagai

berikut:
Y1 Wii Wiz o Win]mn 1 X121 X1z - X1 ] [Po &1
)’:2 =p W:21 W:22 VV:Zn 3’:2 + 1 X:21 X:zz X:Zk ﬁ:1 + 3:2
Yn Wnl an Wnn Yn 1 an an Xnk ,Bk €n

dimana p adalah koefisien spasial lag pada variabel terikat, W, matriks bobot
spasial variabel terikat, dan £ adalah vektor error dengan konstanta variansi o2
(Anselin, 2013).
2. Model Regresi Spasial Error
Model regresi linier dengan memperhitungkan pengaruh spasial pada error
(p = 0) dinyatakan dengan persamaan (2.10) berikut (Anselin, 2013):
y=XB+U-2W;)""'¢ (2.10)
jika persamaan regresi spasial dinyatakan p = 0, maka akan diperoleh bentuk
persamaan (2.11) berikut
y =XB+¢ (2.11)
dimana
d=W,p+e (2.12)
Apabila persamaan (2.11) dan (2.12) digabung maka menjadi persamaan (2.13)
berikut:
y=XB+W,¢dp+¢ (2.13)
Persamaan (2.13) dapat pula ditulis dalam bentuk matriks, sebagai berikut:

Y1 1 X11 X1z - X ][Bo Win Wiz o Wi [é1 &
V2| _ |1 X21 X2z - Xok||Ba 112 Wi Wap oo Wop| |92 + &2

Yn 1 X1 Xn2 = Xuk ,Bk Whi Wiyp = Wy ¢n &n
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dimana A adalah koefisien spasial error, W, matriks bobot spasial error dan &

adalah vektor error dengan konstanta variansi a2 (Anselin, 2013).

2.4 Autokorelasi Spasial

Autokorelasi spasial didefinisikan sebagai penilaian korelasi antar
pengamatan atau lokasi pada suatu variabel. Jika pengamatan y,,ys, ..., Vn
menunjukkan saling ketergantungan terhadap ruang, maka data tersebut dikatakan
terautokorelasi secara spasial. Lembo (2006) menyatakan bahwa autokorelasi
spasial merupakan korelasi antara variabel dengan dirinya sendiri berdasarkan
ruang atau dapat diartikan pula suatu ukuran kemiripan dari objek dalam suatu
ruangan (jarak, waktu dan wilayah). Apabila terdapat pola sistematik dalam
penyebaran variabel, maka terdapat autokorelasi spasial. Adanya autokorelasi
spasial mengindikasi bahwa nilai atribut pada daerah tertentu terkait oleh nilai
atribut tersebut pada daerah lain yang saling berdekatan (bertetanggaan).

Menurut Lembo (2006) jika terdapat pola spasial yang sistematik dalam
sebaran spasial suatu atribut, maka dapat dikatakan bahwa terdapat autokorelasi
spasial dalam atribut tersebut. Apabila suatu daerah yang saling berdekatan
memiliki nilai yang sangat mirip, maka hal tersebut menunjukkan adanya
autokorelasi positif, sedangkan apabila nilai pada daerah yang berdekatan tidak
mirip, maka hal tersebut menunjukkan bahwa adanya autokorelasi negatif, dan
apabila suatu nilai tersebar secara acak maka hal tersebut menunjukkan tidak
adanya autokorelasi.

Adanya autokorelasi spasial dinyatakan seperti persamaan (2.14) sebagai

berikut:
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cov(¥, 1)) = E(¥, 1)) — E(%). E(Y)
Cov(Y;,Y;) # 0
i #j (2. 14)
dimana y; dan y; adalah pengamatan pada variabel acak pada lokasi i dan j
berdasarkan ruang dan i, j adalah titik, misalnya balai kota, pasar atau alun-alun
kota (diukur sebagai lintang dan bujur) atau dapat juga berupa area, misalnya

negara, kabupaten atau kota dan kecamatan (Anselin, 2001).

2.5 Local Indicator of Spatial Autocorrelation (LISA)

Local Indicator of Spatial Autocorrelation (LISA) adalah metode yang
digunakan untuk pengidentifikasian koefisien autocorrelation secara lokal (local
autocorrelation) atau korelasi spasial pada setiap wilayah. Menurut Lee dan D. W.
S (2011), “Semakin tinggi nilai lokal maka akan memberikan informasi bahwa
wilayah yang berdekatan memiliki nilai yang hampir sama atau membentuk suatu
penyebaran yang mengelompok”. Untuk rumus dengan pengujian LISA dalam

persamaan (2.15) sebagai berikut (Lee & Wong, 2001):

n
Ii =2 z Wiij (2 15)
i=1
dimana
_ (g —x)
Zi =
Ox
X;— X
=%
Ox

dengan o, adalah nilai standar deviasi dari variabel prediktor.
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Berikut adalah hipotesis untuk pengujian autokorelasi spasial
menggunakan metode Local Indicator of Spatial Autocorrelation (LISA) (Lee &
Wong, 2001):
H,:I; = 0 (tidak ada autokorelasi pada lokasi ke-i)
H;: I; # 0 (ada autokorelasi pada lokasi ke-i)
untuk i merupakan masing-masing wilayah atau lokasi ke-i, dimana i = 1,2,3 ...,n
dan statistik uji LISA dituliskan dalam persamaan (2.17) berikut (Lee & Wong,
2001):

I; — E()

A L
hitung M

dengan variansi dan ekspetasi dari indeks LISA ke-i, I; dapat dirumuskan sebagai

(2. 16)

berikut:

(-7) (=)
) m3 mj —n wi

i Tp—1 _Zwi(kh)(n—l)(n—Z)_(n—1)2

var(l;) =w

Wi

dan

Wikn) = Z Z WixWin-

k#i h+i
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Daerah penolakan untuk pengujian autokorelasi spasial yakni jika nilai

|Znitung| > Z« atau p — value < a makan H, ditolak yang artinya lokasi atau
2

wilayah ke-i terindikasi adanya autokorelasi spasial (Lee & Wong, 2001).

2.6 Penentuan Matriks Pembobot

Pada analisis spasial, pembobot merupakan suatu hal yang dibutuhkan
karena pembobot merupakan alat untuk mewakili letak data suatu pengamatan satu
dengan pengamatan yang lainnya. Selain itu matriks pembobot spasial juga
berperan dalam pengujian autokorelasi spasial dan analisis regresi karena ketika
melakukan pendugaan parameter spasial maka pendugaan tersebut akan bergantung

pada matriks pembobot spasial W yang telah ditetapkan (LeSage, 2008).

Menurut LeSage (2008), pemilihan matriks pembobot pada model spasial

(W) dapat diperoleh berdasarkan informasi jarak dari ketetanggan (neighborhood)

atau jarak antar satu wilayah dengan wilayah lainnya. Terdapat beberapa alternatif

untuk mendefinisikan hubungan persinggungan antar wilayah tersebut antara lain

(LeSage, 2008):

1. Linier Contiguity (persinggungan tepi) dimana mendefinisikan W;; = 1 untuk
region yang berada di tepi (edge) Kiri ataupun kanan region yang menjadi
perhatian, W;; = 0 untuk region lainnya.

2. Rook Contiguity (persinggungan sisi) dimana mendefinisikan W;; = 1 untuk
region yang bersisian (common side) dengan region yang menjadi perhatian,

W;; = 0 untuk region lainnya.
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3. Bhisop Contiguity (persinggungan sudut) dimana mendefinisikan W;; =1
untuk region yang titik sudutnya (common vertex) bertemu dengan sudut
region yang menjadi perhatian, W;; = 0 untuk region lainnya.

4. Double Linear Contiguity (persingungan dua tepi) dimana mendefinisikan
W;; = 1 untuk dua entity yang berada di sisi (edge) kiri dan kanan region yang
menjadi perhatian, W;; = 0 untuk region lainnya.

5. Double Rook Contiguity (persinggungan dua sisi) dimana mendefinisikan
W;; = 1 untuk dua entity di kiri, kanan, atas dan bawah region yang menjadi
perhatian, W;; = 0 untuk region lainnya.

6. Queen Contiguity (persinggungan sisi-sudut) dimana mendefinisikan W;; = 1
untuk entity yang bersisian (common side) atau titik sudutnya (common vertex)
bertemu dengan region yang menjadi perhatian, W;; = 0 untuk region lainnya.

Sebagai contoh, perhatikan Gambar 2.1 yang merupakan gambaran dari

lima wilayah yang tampak seperti Gambar 2.1 dibawah ini:

(4)

@ )
(2)

Gambar 2.1 Contoh ilustrasi 5 wilayah

Apabila digunakan metode rook contiguity maka diperoleh matriks

susunan berukuran 5 x 5 sebagai berikut:
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01000
[10000]
w=o 00 11
00101
00110

dimana baris dan kolom menyatakan wilayah yang ada pada peta. Matriks
pembobot spasial merupakan matriks simetris, dengan aturan bahwa diagonal
utama selalu nol dalam pembentukan matriks pembobot. Sehingga dilakukan
transformasi untuk mendapatkan jumlah baris, yaitu jumlah baris yang sama dengan
satu. Agar lebih mudah digambarkan, maka matriks pembobot spasial yang telah
terbentuk kemudian distandarkan sehingga pada tiap baris elemen-elemen pada

matriks akan bernilai antara 0 dan 1 melalui perhitungan:

Wij(stay = SW.
ij

dimana W;jtqy adalah elemen pada matriks pembobot yang terstandarkan,

sehingga diperoleh bentuk matriks pembobot spasial yang distandarkan yakni:

[0 1 00
1104303 0° 0

1 1

0 0 O 5 3

e 0 0 ! 0 a
2 2

0 0 L 0

2 2

2.7 Matriks dan Operasi Matriks
Matriks adalah susunan dari bilangan atau elemen yang disusun menurut

baris dan kolom. Matriks yang mempunyai m baris dan n kolom disebut matriks
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berukuran atau berordo m x n. Bilangan yang disusun pada matriks disebut entri
pada matriks (Anton & Rorres, 2010). Biasanya matriks disimbolkan dengan huruf
kapital dan entrinya disimbolkan dengan huruf non kapital. Matriks B yang
berukuran p x q dapat ditulis dengan B,,,,. Berikut merupakan bentuk umum

matriks B berukuran p X q

[P11 b1z biq]
g |ba bz v ba|
I : 1l
lbys by bpq

Matriks yang memiliki satu baris disebut matriks baris, sedangkan matriks
yang memiliki satu kolom disebut matriks kolom (Anton & Rorres, 2010). Matriks
baris B ditulis dengan B,,, dan matriks kolom B ditulis dengan B,,. Berikut

merupakan bentuk umum matriks baris B dan matriks kolom C

C11

c
B =[by; by, - b1q]danC= ?1

Cp1
Matriks dengan jumlah baris sama dengan jumlah kolom disebut matriks

persegi atau matriks bujur sangkar. Jika matriks persegi B berukuran p x g maka
p = q (Anton & Rorres, 2010).
2.7.1 Operasi Matriks
2.7.1.1 Penjumlahan Matriks

Penjumlahan dua matriks yang berukuran sama adalah penjumlahan
bersama-sama elemen yang bersesuaian dalam kedua matriks tersebut. Menurut

Anton dan Rorres (2010) jika dua matriks B = [b;;] dan € = [c;;] berukuran sama,

maka jumlah matriks B dengan matriks € yang ditulis B + C diperoleh dari
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penjumlahan elemen dari matriks C yang bersesuaian dengan elemen matriks B.

Matriks B + € mempunyai ukuran sama p X q dapat ditulis

(11 biy - blq] €11 €12 * Ciq
Brc= | P2 @ﬂ+6? R
[bpy  bpy - bqu Cp1 Cp2 " Cpgq

[b11 + 11 bzt ey 0 bigtcyg]

Va byy +¢31 byytcpp 0 bygt g I

: : =8

[Dpy + Cp1 bpatCpa - bpgt cqu

Berdasarkan uraian di atas diketahui bahwa ordo yang sama menjadi syarat
perlu yang harus dipenuhi agar penjumlahan dua matriks atau lebih dapat terpenuhi.

2.7.1.2 Pengurangan Matriks

Pengurangan dua matriks yang berukuran sama adalah pengurangan
bersama-sama elemen yang bersesuaian dalam kedua matriks tersebut. Menurut
Anton dan Rorres (2010) jika dua matriks B = [b;;] dan € = [c;;] berukuran sama,
maka selisin matriks B dengan matriks € yang ditulis B — C diperoleh dari
pengurangan elemen dari matriks € yang bersesuaian dengan elemen matriks B.

Matriks B — € mempunyai ukuran sama p X q dapat ditulis

(b11 b1z 0 byg €11 €12 * Ciq
b21 bzz e b2 C21 C22 o CZq
B-C=]|" : ol B : .
_bpl pr bpq Cp1 Cpz2 * Cpq
b1y — €11 b1z —cCi2 o big—Cyy
_ byy —Cz1 byy —cCyp o b2q — Cyq
Dp1 = Cp1 bpa —Cpz + bpg = Cpq
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2.7.1.3 Perkalian Matriks dengan Skalar
Hasil kali matriks B dengan skalar k yang ditulis kB adalah matriks dari
perkalian setiap elemen dari B dengan k (Lipschutz & Lipson, 2009). Hasil kali

matriks B dengan skalar k dapat ditulis

I[kbll kb12 kblq—!
— k[bij] _ [kbij] _ |kbsm kbszz kbEZq |
lkbyy kb, - kbl

2.7.1.4 Perkalian Matriks

Jika matriks B berukuran p x r dan matriks € berukuran r X q, maka
hasil kali matriks BC berukuran p X g yang elemennya ditentukan sebagai berikut:
untuk mencari elemen pada baris i dan kolom j dari BC, sendirikan baris i dari
matriks B dan kolom j dari matriks €. Kalikan elemen dari baris dan kolom yang
bersesuaian bersama-sama, kemudian jumlahkan hasilnya (Anton & Rorres, 2010).

Hasil kali matriks B dengan matriks € dapat ditulis

bi1 b1y blp
B [bij] = b21 bfz b2p
brl brz brp
dan
€11 C12 = Cqq
C— [Cij] - C21 C?z C%q
Cr1i Cr2 ° Cpg

Elemen (bc);; pada baris i dan kolom j dari BC diberikan oleh
(bc)ij = bilclj + biZCZj + -+ biTCT'jJ

untuk setiap i = 1,2,3, «-,pdanj =1,2,3,,q.
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2.7.2 Transpos dan Invers Matriks
2.7.2.1 Transpos Matriks
Jika B adalah sebarang matriks p X q, maka transpos B dinyatakan
sebagai BT dan didefinisikan dengan matriks p x g yang kolom pertamanya adalah
baris pertama dari B, kolom keduanya adalah baris kedua dari B, kolom ketiga
adalah baris ketiga dari B, dan seterusnya (Anton & Rorres, 2010). Transpos dari

matriks B dapat ditulis sebagai berikut:

[P11 b1z - biq]
g b2 bz by
\ : :
lbpl bpz - bqu
dan
bi1 by by
BT — b1z by, by
big bzq bpq

2.7.2.2 Invers Matriks

Jika matriks bujur sangkar B dikalikan dengan matriks bujur sangkar € yang
berukuran sama, menghasilkan matriks identitas, yaitu: BC = BC = I, maka B
merupakan invers dari C, atau sebaliknya. Maka notasi yang digunakan adalah € =
B!, sehingga BB~! = I (Andrianto & Prijono, 2006).

2.7.3 Pendiferensialan Matriks

Misal bT = [b; b, -+ by] merupakan vektor baring berisi angka dan
V1
1%
V= ;2 adalah vektor kolom dari variabel v, v, ..., v,, maka (Gujarati, 2010),

Up

by

a(b"v) b - b,

ob |

b

p



Bukti:

v
bTv = [b1 bz bp] I .2“ = [blvl + b2v1 + -+ bpvp]
0(byvy + byvy + -+ + byvy )] )
1
9(b"v) v b,
= : = . = b
dob :
a(blvl + bzvl + + bpvp) b
vy, ?
Perhatikan matriks v’ Bv sedemikian sehingga
b11 blZ blp (121
v
viBv=[v1 v, " Vp] b:21 bfz ] bzzp ;
: : . .
bpl pr bpp g
maka,
o(v'Bv
Jv
yang merupakan vektor kolom dari p elemen, atau
o(v'Bv
5 Sl 2v'B
v
yang merupakan vektor baris dari p elemen.
Bukti:
b11 b12 blp 12
v
vIBv=[v1 v; " V] bfl b‘fz . bzzp ;
: : : ’
bpl pr bpp ’
p P
= Z z bijviv; = b;v;% + 2v; Z b;jv; + Z Z bp;jvpv;
i=1j=1 h+#i j#i
]il

Turunkan terhadap v elemen ke-k sehingga diperoleh:
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0(v"Bv) z z
T = 2 bkjvj + 2 bikvi
j=1 i=1

Untuk k = 1,2, ..., p menghasilkan

0(vT Bv)T
dv,
0(v"Bv)

0(v"Bv)
— Q= av,

avk .
o0(v"Bv)

av,,

[ (bll + b12 + A + blp)vl + (bll + b21 + S + bplvp)—l
(b21 + b22 AP 992 qF bzp)vz + (blz + b22 9P ©99 5P bpzvp) I

(Bpy + By +  + by Y0, + (Byp + b+ + by, )
=Bv+B"v=(B+B")v
Karena B matriks simetris, dimana BT = B, maka didapatkan:

o0(v"Bv)
avk

= Bv + Bv = 2Bv
2.8 Estimasi Parameter Regresi Linier dengan Metode Maksimum Likelihood
Metode maksimum likelihood merupakan salah satu metode untuk
menduga koefisien parameter model regresi, salah satunya juga dapat menduga
parameter model regresi spasial. Untuk fungsi likelihood, nilai parameter yang
memaksimalkan nilai fungsi disebut estimator maksimum likelihood.
Aziz (2010) menjelaskan bahwa persamaan regresi dapat diperoleh dari
persamaan (2.2) yang dapat ditulis sebagai berikut:

y=XB+e . 17)
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Misalkan X vektor 1 x (k + 1), untuk 1 = 1,2, ...,n dan y~N (X, B,c?).
Jika diberikan X, B dan o2 dan diasumsikan y,, y,, ..., y,, saling bebas, maka fungsi

distribusi peluang gabungan dari y; adalah (Aziz, 2010):
fOIX,B,0%) = f(1,y2 - WulX, B,0?)

= f(le,ﬂ,az)f(sz,ﬂ,az) " f(yn|X,B,62)

-| [roax.8.6%
i=1

(e )

:( 1 )ne ?_1_%(3&';;’(3)2

n
=< 1 ) 21 5520 XB)?

-noyn 1 . ypgyv2
( 27_[0_2) ezl_l 20_2(yl Xﬁ)

n yn 1
= (2mo?) 26X 22X

n - 1
= (2mo?) Zexp <Z ~552 0 = Xﬁ)2>

_n 1 ,
= (2n0?) Zexp (~ 5 — XBY (v — XB))
Karena nilai 8 dan o2 tidak diketahui dan nilai data X dan y diketahui sehingga

persamaan di atas menjadi fungsi likelihood sebagai berikut (Aziz, 2010):

_n 1 )
1(B, 021X, y) = (216%)"Z exp (— — - XB (- x;;)) 2. 18)
Selanjutnya, untuk mempermudah perhitungan nilai turunan fungsi likelihood maka

fungsi tersebut diubah dalam bentuk logaritma sebagai berikut (Aziz, 2010):
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L=1Inl

=——(27Tc72)— =~ XB)'(y — XB)

= I 2no?) - - (v — BX) (v — XB)
=73 202 Y y

=——(2ﬂ02)— Oy -YXB-BX'y+BXXB)
=——(27wz)——(yy O'XB) —B'X'y+B'X'XP)
=——(2ﬂ02)— SOy —BXy—BXy+BXXB
=——(27wz)——(yy 2B'X'y + B'X'XB) (2.19)

2.8.1 Estimasi Parameter f8

Untuk mendapatkan estimator B yang dinotasikan £ yakni dengan

memaksimumkan fungsi log-likelihood terhadap B dengan mendifferensialkan

fungsi log-likelihood terhadap g, kemudian disamadengankan dengan nol (Aziz,

2010).
oL <—— (2mo?) — 2 'y—-28'X'y+B'X Xﬂ))
P 9B
([ n 1 1 1
= FTE (— > (2mo?) (— ﬁy'y + ?ﬂ’X’ — mﬁ’X’Xﬁ))

- (- 2nn) - & (aya) + 5 (amx) - (S (mrn)

2 (=pxxp))

1
—F(—ley +X’Xﬁ +X’Xﬁ)
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1
= —F (—ZX’y + ZX’Xﬂ)

1
= prl X'y—-X'XB)
Kemudian disamadengankan dengan nol.

oL 1 e
0,8 _0_2 y ﬁ

1
0 :;(X’y—X’XB)
1 ’ 1 ’

1 1
—XXB =—X'y
X'XB =Xy
XXX =XX)"X'y
I =X'X)"'X'y
B=XX)Xy
Sehingga diperoleh nilai # sebagai berikut:
B=XX)"'Xy (2. 20)
Sedangkan turunan kedua dar £ selalu bernilai negatif, sehingga  merupakan nilai
maksimum global untuk fungsi log-likelihood, sehingga turunan keduanya adalah
sebagai berikut (Aziz, 2010):

FLX'X
oB'oB o

(2. 21)

2.7.2 Estimasi Parameter o
Untuk mendapatkan estimator o2 yang dinotasikan o2 yakni dengan

memaksimumkan fungsi log-likelihood terhadap o2 dengan mendifferensialkan
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fungsi log-likelihood terhadap o2, kemudian disamadengankan dengan nol (Aziz,
2010).

n 1 ’ 1y’ ry!
oL a(—ﬁln(ZEJZ)—F(yy—ZﬁXy+BXXﬁ)>

do? do?

—a(nl(z 2y L yy s opx 1’X’X)
" Qo2 2n 9’ ZJzyy 202 Bhly ZO'Zﬁ B

_a(nl(z 2)) 6(1,)+6(1 ’X’)
" Qo2 2 i g do? ZJzyy do? azﬂ y
d ( 1 e )
do? 2021; P
0 n i) n i} 1
_ S " = M 77D DR N
_602( ZIH(ZE))+602( Zln(a )) do? (202)’}’>
d /1 L 0 i’ XX
+352 (578 X7) = 552 (7,28 X X6)

n 1 1 1
S = = e — e 'X'X
0 202 T 2052 Y Y (Uzyﬂ y+2((,2)zb’ B

n 1 1 1
— b, le A leX
202 T 20n2Y Y ((,Z)zﬁ y+2((,2)zﬂ B

oL .
Lalu % disamadengankan dengan nol.

JdL b n i 1 ) 1 X'y 4+ 1 X' X
302 = 202 T 20022 Y T (g2 B XY * 55z B X XB
0 = n + L L ! X'y + - 'X'X

- 202 Z(O-Z)Zyy (O-Z)Zﬂ y Z(O-Z)Zﬁ B
n — 1 ! 1 le + 1 ’X’X
202 2(02)23’3' (02)23 y 2(02)23 B
n 1 ! 4 4 4 !
%2=2waxyy—ﬁxy+ﬁXXm

no?

1
Kﬁy=2wqﬂyy—ﬂxy+ﬂxwm
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no? = 'y -B'X'y +B'X'XpB)
2 1 ! 1y/ 1y/
ot =—'y-BXy+BXXB)
1 ! ! 4
=—0' - BX)(y-XB)
1 !
== —XB)(y - XB)
Sedangkan turunan kedua dari o2 selalu bernilai negatif, sehingga o2

merupakan nilai maksimum global untuk fungsi log-likelihood, sehingga turunan

keduanya adalah sebagai berikut (Aziz, 2010):

oL d n 1 1
( _lely+

1
3(c2)2 -~ a2\ 202 2002”7 T (522 2002 P X Xﬂ)

a n 1 ! ry! 1y
=aaz<—202+2(02)2(}’y—ﬂXy+BXXﬁ)>

1
= 2(:2)2 + TCOE O'y-BX'y+BX'XB)

n 1
= 2(0_2)2 + 2(0_2)3 (y . Xﬂ),(y _Xﬂ)

(. N 1 ,
_2(02)2 2(02)322

wer N 77
_2(02)2 2(02)3

n z'z

=—+
20%  20°

n z'z

+
20%  20°

1 n+z'z
T 0%\2 202
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Karena hasil turunan kedua dari o belum tentu bernilai negatif, maka belum bisa
dipastikan bahwa o2 yang diperoleh adalah nilai maksimum (Aziz, 2010).
2.9 Sifat Estimasi
2.9.1 Tidak Bias
Menurut Yitnosumarto (1990) tujuan estimasi yakni estimasi harus
mendekati nilai sebenarnya dari parameter yang diduga. Misal terdapat parameter
S dan f adalah estimasi tak bias dari parameter 8, maka
E[f] = B (2.22)
Berikut pembuktian sifat tak bias untuk parameter pada maximum
likelihood (Aziz, 2010):
L E(fm) = E(X'X)7'(X'y))
—F ((x'x)—l(x’(xp’ + s)))
= E(X'X)"IX'XB + (X'X)"1X'X'¢)
=E(B + I¢)
=E(B+¢)
=E(B) + E(e)
=B 110

=B
Karena nilai E(B,,;) = B maka parameter B bersifat tak bias.

2. E(6%m) = E ()

n

Bukti:
§ =y—XpB

=y - XX'X)"'(X'y)



= [, - XX'X)"'X']ly
= My
= M(XB + €)
= MXB + Ms
= [I, - X(X'X)"'X']1XB + Me
= [,XB — X(X'X)"'X'XB + Me
= XB — XB + Me
= Me
sehingga
&' = (Me)' (Me)
= &'M'Me
=&, - XX'X) XTI, - X(X'X)"1X']e
=&, - X(X'X)"X'1[I, - X(X'X)"1X']e
=&, - XX'X)IX - XX'X)"IX' + X(X'X)"1X']e
=&, - X(X'X)"1X']e
= e'Me
Jadi
tr(M) = tr[l, — X(X'X)"'X']
=tr(I,) - tr(X(X'X)"1X")
= tr(I,) — tr(X(X'X)7'X'X)
= tr(I,) — tr(Iy)
=n—k

Sehingga:

34
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g'e
E(6%n) =E (7)

= %E(tr (&'M?))
L e mee

= (tr (Mg £))
= a M)E (&'
=—tr (ME(¥'E)

_1 k'\Z
=-(n-k)3

Karena nilai E(62,,,) # 62 maka parameter 62 bersifat bias.
2.8.2 Konsisten

Suatu penduga dikatakan konsisten jika ukuran sampel semakin bertambah,
maka penduga akan mendekati parameternya. Jika besar sampel menjadi tak
terhingga maka penduga konsisten harus dapat memberi suatu penduga titik yang
sempurna terhadap parameternya. Jadi @ merupakan penduga konsisten, jika dan
hanya jika:

E(d—E(d))Z — 0jikan - oo (2.23)

2.8.3 Efisien

Suatu penduga (f) dikatakan efisien apabila penduga tersebut mempunyai
variansi yang kecil. Apabila terdapat lebih dari satu penduga, penduga yang efisien

adalah penduga yang mempunyai variansi terkecil.
A~ A A\ 2
var(f) = E(f - E(B))

—F [(/? —E(B) (B - E(f?)))] (2. 24)
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2.10 Estimasi Parameter Regresi Spasial
Menurut Anselin (1998) proses spasial seperti pada persamaan (2.10) dapat
dibentuk menjadi persamaan (2.25) sebagai berikut:
y=pW,y+XpB +¢&
y—pW,y=XB +¢
(I—pW)y =Xp +¢€
Ay =Xp + ¢
£e=Ay — XB (2. 25)
dimana: A = I — pW;, lalu persamaan (2.10) dibentuk menjadi persamaan (2.26)
sebagai berikut:
u =AW,u+e
u—AW,u=¢
I—-AW,u =¢ (2. 26)

Misalkan I — AW, = B sehingga

B €
YT w,
dengan variansi kovarian error adalah:
e=(I—-W,) tu (2.27)

var(g) = X atau dapat dinyatakan dengan matriks variansi kovarian adalah:
EleTe] =2 (2. 28)
karena merupakan error yang diasumsikan memiliki rata-rata nol dan ragam X yang
masing-masing elemen diagonalnya bernilai a2, sehingga ditransformasikan dalam
bentuk persamaan normal baku v~N(0,1) dengan elemen diagonalnya bernilai 1.

Maka persamaan (2.27) diubah dalam model berikut:
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v=13x"1Y2% (2. 29)
dengan vektor error acak v~N(0,1), sehingga vektor error u pada persamaan
(2.27) menjadi
u=RB"1y"12yp (2. 30)
dengan mensubstitusikan persamaan (2.30) pada persamaan (2.25), maka diperoleh

Ay = X + B~12'/?p atau dapat ditulis

v = 32B(Ay — XB) (2.31)
E[vTv] =1
Sehingga v merupakan vektor dari error yang bersifat saling bebas.
Transformasi vektor peubah acak v menjadi vektor peubah y dilakukan melalui

matriks Jacobian.

J = det (Z—;)

1 1
dAyL 2B — XBX 2B
ay

il 1

dAyS"ZB 0XB2 ZB

= deth [V [=——
ay ay

1
= det (Z_EBA) -0
Sehingga persamaan (2.29) menjadi
u=>~U0-W)1e
1
(I — W)€ = det (Z‘zBA)

ov 1 _1
det(a) - |z ZBA| — 572|B||4| 2.32)
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Berdasarkan sebaran normal baku gabungan pada vektor v maka fungsi

log likelihood untuk gabungan vektor observasi y diperoleh sebagai berikut:

T
LOIB,D = Ly gz exp | —; ((Ay - XB)BE‘5> <(Ay - XB)BE‘E)

(2. 33)
Fungsi likelihood (L) yang didefinisikan sebagai fungsi kepadatan
bersama dari random error, ketika random error diasumsikan independent, maka
distribusi peluang dari y terhadap B dan o2 merupakan hasil dari fungsi tersendiri
(marjinal) dimana i = 1,2,3,...,n, maka persamaan (2.34) dinyatakan sebagai

berikut:

T 1 il 1
Lo1g D = [ Jezex (— ~(Ay — XB) BTS84y - Xﬁ)) @.39)
i=1

Tk 1 1

== exp (— > (Ay — XB)"B"X2B(Ay — xp))

= [% exp (— % (Ay — Xﬁ)TBTZ_%B(Ay — Xﬂ)) (2. 35)
(2m)z]

Selanjutnya persamaan (2.29) diubah kedalam fungsi likelihood sebagai berikut:

InL(B,o%|y) = ln(Zn)'% — % (Ay — Xﬁ)Tz‘%B(Ay —XpB) (2. 36)

Selanjutnya jumlahkan persamaan (2.36) dan persamaan (2.32)

v _1 21
det(—) - |z ZBA| = ¥2|B||A]
oy

1 1 1
- —gln(ZH) +In27Z|BI|A| - = (4y - XB)"Z 2B (4y — XB)

1 1 1
- —gln(ZH) +InZ72|B| +In|4| - (Ay - XB)" I 2B (Ay — XP)
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= ~ZIn2m) —2InE + In|B| + In|4] - > (4y -
(2.37)
1
XB) X 2B(Ay — XPB)

1
dimana v"v = (Ay — XB)TBTX 2B (Ay — X8) merupakan jumlah kuadrat error.
1
Syarat determinan dari matriks Jacobian terpenuhi yakni |Z_5BA| > (), atau secara

parsial memenuhi syarat sebagai berikut:
|1 =pW,;| >0

3 >0,

il
Penduga maksimum likelihood dengan cara mengambil turunan pertama

secara parsial dari log likelihood pada persamaan terhadap masing-masing

parameter 3, a2, p, dan A.

2.11 Uji Rasio Likelihood

Misalkan xq, x5, ..., x, menyatakan n peubah acak saling bebas yang
memiliki masing-masing fungsi kepadatan peluang f;(x;; 64,6, ...,0,);i =
1,2, ...,n. Deret yang terdiri dari semua titik parameter (64, 9,, ..., 8,,) dinotasikan
dengan Q, dimana Q merupakan sebuah parameter. Misal w adalah himpunan
bagian dari parameter(Q). Dengan hipotesis Hy: (64, 05, ..., 8,) € w, jika tidak maka
merupakan hipotesis alternatif (Hogg & Craig, 1978).
Definisi

L(w) = f;(x;; 04,05, ...,6,),(04,60,, ...,0,) €Ew

dan
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L(Q) = fi(x;; 04,05, ...,6,), (61,6, ...,0,) € Q.
Misal L(®) dan L(Q)) maksimum, maka diasumsikan terdapat dua fungsi
kemungkinan. Rasio L(®) dan L(Q) disebut rasio kemungkinan (likelihood ratio)

dan dinotasikan sebagai berikut:

L(xy, x5, ..., Xp) = %
Misalkan, hipotesis yang diuji yakni:

Ho: B = Bo

Ho: B # Bo
Untuk sampel acak vy, y,, ..., ¥, dengan y = XB + & dan e~N (0, 6%1,,), maka

fungsi likelihood (Aziz, 2010),

_n 1
LB,0*IX,y) = @ro?) Z exp |55 (v — XB) (v — XB)
dan
_n 1

LB, 0?IX,y, B = Bo) = (2n0*) Z exp [ (v = XBo) v — X5
sehingga estimasi untuk persamaan yakni
p=&"X"1(X"y)

1 . .
62 =~ (y~XB) (v~ XB)

sedangkan estimasi persamaan yakni

~2 1 T
o =—;(3’—Xﬁo) (y — XBo)
sehingga dengan mensubtitusikan estimator ke fungsi maksimum likelihood

L(®) = max[I(B,0?|X,y)]
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= max [(21102) Z exp[ —O-Xp)"(y- Xﬂ)”

= 26t Fexp| 5 (v - XB) & - XB)|

= (2nC. (v - XB)' (v - xB) pri— L XB) O =)
| 2<z(y—Xff) (y—Xﬁ))

S —

n

( (y-xB) (v - Xﬁ)> exp[-3]

L(ﬁ) = max[l(ﬁ,ale,y,ﬁ = ﬁo)]

n

21 - 2 n
= (7 (¥ = XBo) (v - xm) exp |- 3]

sehingga uji rasio likelihood adalah (Aziz, 2010):

(y-xB) (y-xB)| *
¥ —XBo)T(y — XPBo)

_L@) _
L@

2.12 Signifikasi Parameter Regresi Spasial

Menurut Anselin (1988) asymtotic normality merupakan salah satu prinsip
penduga maksimum likelihood yang berarti bahwa semakin besar ukuran
pengamatan N maka kurva akan semakin mendekati kurva sebaran normal.
Pengujian signifikasi parameter regresi (f) dan autoregresif spasial (1 dan p) secara
spasial yaitu didasarkan pada nilai ragam error (62) yang berasal dari distribusi

asimtotik, sehingga statistik uji signifikasi parameter yang digunakan adalah:

(2. 38)
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dimana s. b adalah asymptotic standar error. Menggunakan uji parsial masing-
masing parameter @ dengan hipotesis:

H,: @ = 0 artinya koefisien regresi layak digunakan pada model
H,: 8 =+ 0 artinya koefisien regresi layak digunakan pada model
dimana @ merupakan koefisien regresi spasial (yaitu 5, A dan p). Titik kritis apabila

Zhitung EZ% atau p —value < a, maka keputusan tolak H,, yang berarti

koefisien regresi layak digunakan untuk model (Anselin, 2013).

2.13 Definisi Kemiskinan

Kemiskinan merupakan masalah yang multidimensional yang berarti
kemiskinan memiliki banyak aspek seiring dengan faktor penyebabnya, indikator
maupun permasalahan yang lain yang mempengaruhinya. Hal ini menunjukkan
bahwa kemiskinan tidak hanya dipandang dari sisi perekonomian, namun telah
meluas hingga pada segi sosial, pendidikan, politik dan kesehatan. Menurut United
Nation Development Progamme atau biasa disingkat UNDP dalam Cahyat (2004)
kemiskinan adalah ketakmampuan seseorang untuk memperluas pilihan hidup
yakni dengan menyertakan penilaian terhadap tidak adanya partisipasi dalam
pengikutsertaan pengambilan kebijakan publik sebagai salah satu indikator
kemiskinan.

Menurut BPS (2016) kemiskinan adalah ketidakmampuan dari sisi
ekonomi untuk memenuhi kebutuhan dasar makanan dan non makanan yang diukur
dari sisi pengeluaran. Sehingga pengertian lain dari penduduk miskin yakni
penduduk yang mempunyai rata-rata pengeluaran perkapita perbulan dibawah garis

kemiskinan. Terdapat beberapa indikator yang menjadi alat ukur dalam menghitung
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indeks kemiskinan yakni presentasi penduduk miskin, garis kemiskinan, indeks
keparahan kemiskinan dan indeks kedalaman kemiskinan.

Menurut BPS (2016) penduduk yang memiliki rata-rata pengeluaran
perkapita perbulan dibawah garis kemiskinan dikategorikan sebagai penduduk
miskin. Garis kemiskinan (GK) adalah jumlah dari Garis Kemiskinan Makanan
(GKM) dan Garis Kemiskinan Non Makanan (GKNM). Garis Kemiskinan
Makanan (GKM) adalah nilai pengeluaran kebutuhan minimum makanan yang
setara dengan 2100 kilo kalori perkapita sehari, sedangkan Garis Kemiskinan Non
Makanan (GKNM) yakni kebutuhan minimum untuk perumahan, sandang,
kesehatan dan pendidikan. Berikut adalah rumus Garis Kemiskinan (GK) yang
dinyatakan dalam persamaan (2.39) (BPS, 2016):

GK = GKM + GKNM (2. 39)
artinya seseorang dikatakan miskin apabila pengeluaran rata-rata perkapita
perbulan kurang dari Garis Kemiskinan (GK).

Indeks Keparahan Kemiskinan atau Proverty Severity Index adalah
gambaran yang menunjukkan tentang penyebaran pengeluaran diantara penduduk
miskin. Semakin tinggi nilai indeks maka semakin tinggi ketimpangan pengeluaran
diantara penduduk miskin. Sedangkan Indeks Kedalaman Kemiskinan atau
Proverty Gap Index adalah suatu ukuran rata-rata kesenjangan pengeluaran masing-
masing penduduk miskin terhadap garis kemiskinan. Semakin tinggi nilai indeks
maka akan semakin menjauhi rata-rata pengeluaran penduduk berdasarkan garis
kemiskinan (BPS, 2016).

Menurut Laksmi (2017) dalam berita online angka kemiskinan tertinggi di

sumbangkan oleh Provinsi Jawa Timur pada tahun 2015. Menurut data BPS tahun
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2016, kurang lebih terdapat 4.775.000 penduduk miskin yang tinggal di Jawa
Timur. Berdasarkan laporan BPS tahun 2016, Jawa Timur merupakan Provinsi
yang menyumbangkan angka kemiskinan tertinggi di Indonesia, yakni sekitar 4,7
juta jiwa penduduk miskin.

Berdasarkan data penduduk miskin, Jawa Timur berada pada urutan
pertama provinsi yang menyumbang angka kemiskinan terbanyak di Indonesia,
yakni sekitar 4.775.000 penduduk miskin. Lebih dari 3.2 juta penduduk berada di
pedesaan dan 1.5 juta penduduk di kota-kota besar dengan batas penghasilan per
bulan berada pada angka Rp 318.000 (Laksmi, 2017).

Data yang di rilis oleh BPS (2016) menunjukkan bahwa Kabupaten
Sampang menempati urutan pertama dengan jumlah presentase kemiskinan
tertinggi di Provinsi Jawa Timur, yakni sebesar 27,9% dari jumlah penduduknya.
Urutan kedua dan ketiga diikuti oleh Kabupaten Bangkalan dan Kabupaten
Probolinggo yakni sebesar 24,7% dan 22,2%. Sedangkan daerah yang memiliki
jumlah presentase kemiskinan terendah adalah Kota Batu yakni sebesar 4,47% dari
total jumlah penduduknya yang hanya berkisar 195 ribu penduduk, kemudian
diikuti Kota Malang dan Kota Madiun yang masing-masing sebesar 5,21% dan

5,37% (Laksmi, 2017).
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2.14 Kajian Islam Mengenai Lingkungan
Di dalam al-Qur’an, keimanan sesorang akan dipengaruhi oleh faktor

lingkungannya, yakni terdapat dalam surat An-Nisa’/4: 136”

55 e I3 Gl T it o O (o1 s Lty A e Tt 0T G50
Sl/ P P Z%0 /’a P ’y < I/ 5 ° ’,g’/ B

@ 10 S 2 388 29T o305 Laltig a8 iy SL 5SS 53

Wahai orang-orang yang beriman, tetaplah beriman kepada Allah dan Rasul-Nya dan
kepada kitab yang Allah turunkan kepada Rasul-Nya serta kitab yang Allah turunkan
sebelumnya. Barangsiapa yang kafir kepada Allah, malaikat-malaikat-Nya, kitab-kitab-

Nya, rasul-rasul-Nya, dan hari kemudian, maka sesungguhnya orang itu telah sesat
sejauh-jauhnya.(QS An Nisa’: 136).

Allah Swt memerintahkan hamba-hambaNya yang beriman untuk
memasukiseluruh syari’at, cabang-cabang, rukun-rukun dan tiang-tiang keimanan.
Hal ini bukanlah memerintahkan kepada sesuatu yang sudah tercapai. Akan tetapi
lebih menyempurnakan hal yang sempurna serta menetapkan, mengukuhkan dan
melanggengkannya. Sebagaimana ucapan seorang muslim di setiap shalat,
“Tunjukilah kami jalan yang lurus”. (QS. Al-Fatihah: 6). Yaitu, arahkan,
tambahkan dan kukuhkan kami dalam hidayah. Maka (pada ayat ini), Allah
perintahkan mereka untuk berimana kepada-Nya dan kepada Rasul-Nya (Katsir,

2001a). Sebagaimana firman-Nya,

2

b7 . WY L I _es o gee sgees %o g
4333 ey D58 \ysh (S0 JaZy el e ST ISOR Lalsly Ihalsy AT 15T skt 0T LGt

@ e Jsad T3 ;—Q
Hai orang-orang yang beriman, bertaqwalah kepada Allah dan berimanlah kepada
Rasul-Nya. (QS. Al-Hadiid: 28)

Firman-Nya, “Dan kitab yang Allah turunkan kepada Rasul-Nya”, yaitu
al-Qur’an. “Serta kitab yang Allah turunkan sebelumnya,” ini adalah jenis yang

mencakup seluruh kitab-kitab terdahulu. Tentang al-Qur;an, Allah Swt berfirman
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dengan kata Nazzala, karena ia diturunkan secara terpisah, berangsur-angsur, sesuai
kejadian yang dibutuhkan setiap hamba dalam kehidupan dunia dan akhirat mereka.
Sedangkan kitab-kitab terdahulu turun sekaligus. Untuk itu Allah Swt berfirman,
“Serta kitab yang Allah turunkan sebelumnya” (Katsir, 2001a).

Kemudian Allah Swt berfirman, “Barangsiapa yang kafir terhadap Allah,
Malaikat-Malaikat-Nya, kitab-kitab-Nya, Rasul-Rasul-Nya dan hari kemudian,
maka sesungguhnya orang itu telah sesat sejauh-jauhnya.” Yaitu, berarti telah

keluar dari jalan hidayah dan jauh sekali dari tujuannya (Katsir, 2001a).



BAB Il

METODE PENELITIAN

3.1 Pendekatan Penelitian

Pendekatan penelitian yang digunakan pada penelitian ini adalah studi
literatur dan deskriptif kuantitatif. Untuk studi literatur yaitu dengan
mengumpulkan bahan pustaka dari buku, jurnal dan artikel yang dibutuhkan
peneliti sebagai acuan untuk menyelesaikan penelitian. Sedangkan deskriptif

kuantitatif yaitu menyusun dan menganalisis data sesuai dengan kebutuhan peneliti.

3.2 Sumber Data

Pada penelitian ini data yang digunakan adalah data kemiskinan di
Kabupaten/Kota Provinsi Jawa Timur pada tahun 2015 yang bersumber dari Badan
Pusat Statistika (BPS) Provinsi Jawa Timur tahun 2016 yang dipublikasikan di
internet yang diakses pada tanggal 04 April 2018. Unit observasi pada penelitian

ini dalah 29 kabupaten dan 9 kota di Provinsi Jawa Timur.

3.3 Variabel Penelitian

Penelitian ini menggunakan dua jenis variabel yakni variabel bebas dan
variabel terikat. Variabel bebas yakni variabel yang mempengaruhi variabel terikat,
dimana variabel bebas adalah kontrol dari variabel terikat, sedangkan variabel

terikat adalah variabel yang dipengaruhi oleh variabel bebas.

47
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1. Variabel Terikat
Variabel terikat yang digunakan dalam penelitian ini yakni jumlah
penduduk miskin di tiap Kabupaten/Kota di Jawa Timur pada tahun 2015.
2. Variabel Bebas
Variabel bebas yang digunakan dalam penelitian ini yakni beberapa faktor
yang mempengaruhi kemiskinan di tiap Kabupaten/Kota di Jawa Timur pada tahun

2015, diantaranya terdapat 5 variabel bebeas yang ditetapkan yakni:

X, = Presentasi Produk Domestik Regional Bruto (PDRB)
X, = Presentasi Angka Partisipasi Sekolah (APS)

X5 = Presentasi Tingkat Pengangguran Terbuka (TPS)

X, = Presentasi Tingkat Partisipasi Angkatan Kerja (TPAK)

X< = Presentasi Prakiraan Permintaan Masyarakat (PPM)

3.4 Tahapan Analisis Data
3.4.1 Pengujian Autokorelasi Spasial pada Model Spasial Lag menggunakan
metode Local Indicator of Spatial Autocorrelation (LISA)

Langkah-langkah pengujian autokorelasi pada model regresi spasial lag
dengan local indicator of spatial autocorrelation yang meliputi tahapan sebagai
berikut:

1. menetapkan model regresi spasial lag

y=pWy +XB +¢

dengan mengasumsikan error e~N (0, o 1),
2. menetapkan matriks pembobot spasial yakni queen contiguity, dimana matriks

pembobot dijelaskan sebagai berikut:
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W_ j—

{0 , untuk wilayah yang bersisihan
ij —

1 , untuk wilayah yang lainnya,

3. mencari penaksir parameter £ dan p pada regresi spasial lag dengan metode

maksimum likelihood dimana fungsi disusun sebagai
L(B.p, % ,X) = (2n0°) = exp (=3 (v = pWy = XB)TZ (v — Wy — X)),

4. mendapatkan penaksir B dan p pada model regresi spasial lag yang efisien
berdasarkan langkah ke-4,

5. pengujian autokorelasi spasial lag menggunakan hipotesis dan statistik uji
Local Indicator of Spatial Autocorrelation (LISA) yakni sebagai berikut:
Hipotesis :
H,: I; = 0 (tidak ada autokorelasi pada lokasi ke-i)
H,:I; # 0 (ada autokorelasi pada lokasi ke-i)
untuk i adalah unit observasi wilayah, i = 1,2, ..., n,
dengan statistik uji:

I — E(I;)

i o s
hitung \/W

Pada hipotesis tersebut H, ditolak jika nilai [Zy;zung| > Ze atau p — value <
2

.
Untuk lebih jelas tentang penggambaran langkah-langkah dalam pengujian
autokorelasi spasial pada penelitian ini, maka peneliti memberikan diagram alur

dalam Gambar 3.1 berikut:
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P
<«

Menetapkan model regresi
spasial lag

v

Mencari penaksir parameter £ dan
p pada model regresi spasial lag
dengan metode maksimum
likelihood

v

Mendapatkan penaksir

parameter S dan p pada
model regresi spasial lag

Pengujian autokorelasi spasial lag
menggunakan hipotesis dan
statistik uji Local Indicator of
Spatial Autocorrelation (LISA)

Terdapat autokorelasi

spasial pada lokasi ke-i? Tolak H;

Terima H,

A
Ada autokorelasi
spasial pada
lokasi ke-i

A

Gambar 3.1 Diagram alur estimasi model regresi spasial lag menggunakan Local
Indicator of Spatial Autocorrelation (LISA)
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3.4.2 Pemetaan Data Kemiskinan di Provinsi Jawa Timur
Berikut ini adalah langkah-langkah dalam pemetaan data Kemiskinan di
Jawa Timur :

1. mendefinisikan peta dengan memasukkan data-data yang telah ditentukan oleh
peneliti serta ID sebagai variabel kunci untuk pengidentifikasian area pada
masing-masing basis data sebagai hasil digitalisasi,

2. pendugaan parameter dengan menggunakan metode maksimum likelihood
pada data yang telah ditentukan yakni data kemiskinan sebagai variabel terikat
dan faktor-faktor yang mempengaruhi variabel kemiskinan yakni variabel
X, = presentasi Produk Domestik Regional Bruto (PDRB), X, = presentasi
Angka Partisipasi Sekolah (APS), X; = presentasi Tingkat Pengangguran
Terbuka (TPS), X, = presentasi Tingkat Partisipasi Angkatan Kerja (TPAK)
dan X = presentasi Prakiraan Permintaan Masyarakat (PPM) sebagai variabel
bebas,

3. melakukan pengujian asumsi klasik regresi linier antara lain pengujian
normalitas, uji multikolinieritas dan uji homoskedastisitas,

4. pengujian autokorelasi spasial, yakni dengan membentuk matriks pembobot
terlebih dahulu, dalam hal ini matriks pembobot telah ditetapkan yaitu Queen
Contiguity, lalu matriks pembobot disimpan dalam format .gal,

5. mendeteksi autokorelasi spasial dengan statistik uji Local Indicator of Spatial
Autocorrelation (LISA),

6. didapatkan model regresi spasial lag lalu melakukan uji signifikasi parameter

pada model spasial lag.
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Untuk lebih jelas tentang penggambaran langkah-langkah dalam pemetaan

data pada penelitian ini, maka peneliti memberikan diagram alur dalam gambar

P
<

berikut:

Yv

Memasukkan data

\ 4
Pendugaan

parameter
berdasarkan data

A 4

Mendapatkan dugaan
berdasarkan data

¢

Pengujian asumsi
klasik pada data

v

Pengujian asumsi
Normalitas

!
hl
Al|B |C Eaj

Gambar 3.2 Diagram alur pemetaan data kemiskinan pada model regresi spasial lag
menggunakan Local Indicator of Spatial Autocorrelation (LISA).
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Tidak Asumsi normalitas
tidak terpenuhi?

Pengujian asumsi
klasik pada data

A 4

Pengujian asumsi non
Multikolinieritas

Tidak

Asumsi non
multikolinierutas
tidak ternenuhi?

Pengujian asumsi
klasik pada data

A 4

GRS 9

Lanjutan Gambar 3.2 Diagram alur pemetaan data kemiskinan pada model regresi spasial
lag menggunakan Local Indicator of Spatial Autocorrelation (LISA).
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o Q

Pengujian asumsi
Heterskodastisitas

Asumsi
heteroskedastisitas
tidak terpenuhi?

Tidak

Menentukan Matriks pembobot
Queen Contiguity

Pengujian autokorelasi
spasial dengan LISA

A 4

Mendapatkan daftar daerah yang
terindikasi autokorelasi spasial

A\ 4

Pendeteksian autokorelasi
spasial pada model regresi
spasial lag

!
g

Lanjutan Gambar 3.2 Diagram alur pemetaan data kemiskinan pada model regresi spasial
lag menggunakan Local Indicator of Spatial Autocorrelation (LISA).
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g

Mendapatkan model
spasial lag

A\ 4
Uji signifikasi parameter
pada model regresi
spasial lag

Pengujian signifikasi parameter
model regresi spasial lag

Parameter
layak
digunakan?

Perameter tidak
dapat digunakan
dalam model regresi
spasial lag

Perameter dapat digunakan dalam
model regresi spasial lag

Lanjutan Gambar 3.2 Diagram alur pemetaan data kemiskinan pada model regresi spasial
lag menggunakan Local Indicator of Spatial Autocorrelation (LISA).
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PEMBAHASAN

4.1 Penaksir Parameter dan Pengujian Autokorelasi Spasial Model Spasial
Lag

Pada penelitian ini, model regresi linier dengan memperhitungkan pengaruh
spasial pada peubah terikat yakni model regresi spasial lag, sesuai dengan
persamaan (2.9) yakni sebagai berikut:

y=pWy+XB +¢ (4.1)

Atau
e=y—pWy—-XB (4.2)
Berdasarkan persamaan (4.2) akan dicari estimasi parameter [ dan p
dengan menggunakan metode Maximum Likelihood Estimator (MLE).
Menggunakan fungsi kepadatan bersama berdasarkan persamaan (4.2) dengan

asumsi X dan y berdistribusi normal dengan E(y) = pWy + X yakni:

fOIX,B,0%) = f(V1, Y2, - Yul X, B, 0?)

= fnlB, % p)f 2IB, 0%, p) - = f(ymlB, 0%, p)

- ﬁf(yilﬁ,az.p)

n

1 1
-11 < = <— = pWy = XB)'Z Ny — pWy - Xﬁ))) (4.3)

lalu persamaan (4.3) diubah dalam fungsi likelihood sehingga menjadi persamaan

(4.4) berikut seperti pada persamaan (2.26):

L(B, 0% ply, X) = (ﬁ)n exp (—3 [y — pWy — XBI"E [y — pWy — XB]) (4.4)

56
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Selanjutnya persamaan (4.4) akan diubah ke bentuk logaritma sebagai

berikut:

n

1 1
W) exp (— Sy —pWy - XBI"2 7y — pWy — Xﬂ])

InL(8,% ply. %) = (

=1n((72=) exp (—3 =Wy - XBI"T [y = pWy — XB1))

=In ((VZnaz)_n exp (—%[y — pWy — XB1Ts 1y — pWy —

xg1))

=1In ((27102)_E exp (—%[yT —y"WTp - BTXT|Z 7 [y — pWy —

Xp1))

=1In ((2710'2)_% exp (— % [yTs 1y —yTE oWy —
yIEIXB —yTWTpsty + yTWTpZ~1pWy +
yTWTpZ 1XB — BTXTs 1y + BTXTE 1pWy +
BTX"z71Xp]))

1
2

= —In(2no?) =S [y"I 'y — y"E T pWy — y"ITIXB —
YW pr ly + yTWT p2~pWy + yTWTpX~1XB —
B'X": 'y + BTX"I oWy + BTXTITIX ]

= —2In@2ro?) — - [y's 7y -y pWy — (yTIIXB) -
W ez )T + yTWTpr T oWy + (YW pZTIXB)" —
BTXT 1y + BTXTE oWy + BTXTE1Xp]

= —2InQ2no?) — - [y"s 7y — yTE I pWy — BTXE 1y —
yIX oWy + yTWT pE~pWy + BTXE 1 pWy —

B'X"I 7'y + BTX"I T pWy + BTXTE T XB]
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= —gln(27wz) - % [yTz~ly — 29Tz 1pWy —
27X 1y + yTWTps 1 pWy + 287X pWwy +  (45)
ﬁTXTZ_1XB]
didapatkan fungsi log-likelihod model spasial lag, yang selanjutnya akan dicari
penaksir parameter dari persamaan spasial lag yaitu penaksir g dan p.
4.1.1 Penaksir Parameter
Untuk mendapatkan penaksir parameter f pada model spasial lag yakni
dengan menurunkan persamaan (4.5) dengan £ sebagai berikut:

dIn(L(BpIXy) _ 0 L - y N
2B _ 2 (~Zin(2no?) L [yT 5ty — 2yE oWy — 2BTXE My +
yWTpE 1 pWy + 2BTX3 1 pWy + BTXTE_lxﬂ])

0 1 4 3 —_
= ﬁ(—gln(Znaz) [—EyTE ly + yT3 oWy + BTXZ 1y —

1 _ _ il =
3V WTpE ™ pWy — BTX3 T pWy — L BTXTETXB|)

F) d e G _

= ﬁ(—gln@naz)) - %%(yTZ ly) + ﬁ(yTZ Lowy) +

9 (BTX1v) — L2 (yTWT pz-1 _ 2 (gTx3-1 _
7 (B'xz71y) T YW pz~1pWy) o5 (BTXzZ 1 pWy)

=

; (% (o (HRP (ﬂTXTz-lxm)
=0-0+0+XZly—0—X="lpWy— (X"="1XB +
XTI 1XB)
= X2~y — X3 pWy — - (X"Z7IXB + XTE7IXB)

= Xz ly — Xz lpWy — XTS1XB
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lalu hasil penurunan persamaan (4.5) terhadap g disamakan dengan nol sedemikian
diperoleh:

0=Xzly— X3 lpwy— XT3 1XB
XT3 1XB = X3"ly — X3 lpWy
sehingga didapatkan penaksir parameter £ yakni:
B=XE X)) N(XTEy — XT3 pWy) (4.6)
4.1.1.1 Tak bias
Jika E(B) = 8, maka f adalah estimator tak bias untuk 8, sehingga akan
ditunjukkan bahwa estimator f merupakan penaksir yang tak bias (unbiased).

Akan dibuktikan bahwa merupakan penaksir yang unbias, apabila E(f) = B.

Bukti:
E(B) = E((X"z'X) (X" ly — X" pWy))
= E(XTZ1X)" (X" 1 (pWy + XB + &) — X'2 1 pWy))
=E((XT2 X)) (X7 Wy + XTE71XB + X727 e —
X'z 1 pwy))
=E((X"271X)"Y(XT=71XB + X"z 71e))
= E((XT271X)"IXT"1XB + (X2 71X)"1XT3 g)
= E(X"Z7X)1XTETIX)B + (XTT7IX) T IXTE Le)
=E(IB + (XT271X)71X"z ¢)
=E(B) + E((XT21X) X" VE(e)
=E(B)+0
=E(B)
=B
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Sedemikian terbukti bahwa penaksir S unbias.
4.1.1.2 Varian kovarian minimum atau efisien
Apabila £ adalah estimator terbaik maka # mempunyai variansi kovarian

minimum diantara variansi kovarian estimator tak bias yang lain.
Bukti:

Dengan menggunakan penyelesaian Gauss Markov maka didapatkan penaksir
parameter 3 sebagai berikut:
p =) (X" y - X5 pwy)
= X"z 1) 1X"s7ly — (xTz 1)~ X 2 pwy
= (X" X)X N oWy + XB + &) — (X7 1X) X 2 oWy
= X"z 1) XS wy + (X710 IXTETIXB +
X7z 1) 1X's 7 le — (xTz 1) X oWy
= (XT2—1X)—1(XTZ‘1X)3 + X"z 1)~ 1X 'z e
=IB+ (X" 1x) X'z e
=B+ X"z 1x)"1X'x e
Dimana Cov(f) sebagai berikut:
cov(B) =E|[(B~E[B)(B - E[B])]
=E[B-B)B-B)']

=E|(B+ X)X 2 e - B)(B+ (X)X E e - ﬁ)T]

=F

((XT2-1X)-1XTZ‘18)((XT2-1X)-1XTZ‘18)T]

=E :((XTZ‘lX)*XTZ_le)(STZ_IX(XTZ‘lx)‘l)]

= (xTs X)) X"z E(eeN)z X (x 27 1x) !
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= (xTsx) X" X (x"z71x) E(eeT)
= (x"z7'x)'E(eg")
= (x"z7'x)7'z
Untuk mendapatkan £ yang efisien, maka Z harus bernilai kecil.

4.1.2 Penaksir Parameter p
Untuk mendapatkan penaksir parameter p pada model spasial lag yakni
dengan menurunkan persamaan (4.5) terhadap p sebagai berikut:

aIn(L(BpIXY) _ 2
ap ~J ap

(-2m(2ro?) — 2 [y"E "ty — 2y pWy — 26TX5 'y +
Y WTps~ pWy + 2BTX5 "' pWy + BTXTS X))

_90(_n 20\l L HOR S g, TS _
= ap( In(2n52)) (YT ly — 273 Wy
2BTXE 'y + yTWT pE~1pWy + 2BTX3 " 1 pWy +

ﬂTxTz—lxﬁ)
d 3] a a _
S (-2in(zno?)) - %(5 'I7y) =5, QYT pWy) —
d _ d _ a _
3p B XXTy) + - (Y W pI T pWy) + - (2B X2 pWy) +

9 (pTxTy—1

—(BTX"E Xﬁ))

=0—-(0—2y"S7'Wy — 0+ 2)y"WTps~'Wy + 2BTXZ Wy +
0)

= —-(-2y" Wy + 2y"WT pS "Wy + 2BTX3 I Wy)

=y Wy — yTWTpx~ Wy — BTXZ Wy

Lalu hasil penurunan disamakan dengan nol sedemikian diperoleh:



0 =y"s" Wy —y"WTpz'wy — BTXZ Wy

yWTpr Wy = y's Wy — BTXZ Wy
selanjutnya substitusikan persamaan (4.6) diperoleh
pyTWTs= 1wy = yTs-wy — BTX2 " 'Wy
pyTWTZ‘1Wy — yTZ‘1Wy _ ((XTZ_1X)_1(XTZ_1}1 _
XT3 pwy)) XzTWy
pyTWTz—lwy — yTZ_1Wy _ ((XTE—1X)—1XTZ—1y T
XTz 1X) X" 1 pWwy)TXZ Wy
pyTWTZ‘1Wy — yTZ‘1Wy - (yT2_1X(XTZ_1X)_1 )
yTWTpz1XT(XT21X)" D)Xz Wy
pyTWTE Wy = yTSs Wy — yT2 IX(XTE1X)IX2~1W —
yTWTpr1XT(XT21X)" Xz 'Wy
Misal y"2 Wy — yTS 71X (XTE71X)"1XZ W = Z, maka

py WIS Wy = Z — yTWT p21XT(XT2~1X)"1XZ Wy

—Z = —py"WTS Wy — yTWTps1XT (XT2 1X) 1XZ Wy

Z =py"WTE Wy + y"TWTpr X7 (XTZ 1X)"1XZ Wy

Z =p(y"WTS Wy + y"TWTps-1XT(XTE1X)"1XZ Wy)

p =Z(YTWTS Wy + yTWTps-1XT(XTs~1X)"1Xz 1wy )?

sedemikian didapatkan penaksir parameter p yakni:
p=ZyTWTE Wy + yTWTpz 1XT(XTz1X) Xz 1wy ) !
= (e wy — yTs IX(XTZ1X)"1X21w)

(YTWTE Wy + yTWTpr X7 (XTs 1X)"1Xs 1wy )~ ?

4.7)
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Selanjutnya persamaan (4.7) disubstitusikan pada persamaan (4.6),
sehingga didapatkan penaksir £ yakni:
f =Xz 1X)N(XTE ly — XT2 1 pWy)
= (XTz"1x)" X7y 1y — (XT=-1X)" XT3y 1 pWy
= (X"s71X) Xy — (XTI (T Wy —
YIE IX(XTE21X) X2 W) (YT WIS 1wy +
(4.8)
Y W ps X" (XTE1X) XS Wy ) )Wy

4.1.3 Pengujian Autokorelasi pada Model Spasial Lag Menggunakan Local
Indicator of Spatial Autocorrelation

Local Indicator of Spatial Autocorrelation (LISA) digunakan untuk
menguji adanya autokorelasi spasial secara lokal. Tujuan pengujian autokorelasi
spasial menggunakan metode LISA yakni untuk mengetahui ada atau tidaknya
ketergantungan antar wilayah atau biasa disebut dependensi spasial. Pengujian
autokorelasi spasial menggunakan koefisien LISA yang mana indeks LISA (I;),
dimana i merupakan unit observasi masing-wilayah yang diamati, akan digunakan
untuk pengujian ketergantungan antar lokasi (dependensi spasial) atau autokorelasi
spasial antar lokasi secara lokal.

Berikut hipotesis yang digunakan untuk menguji adanya autokorelasi
spasial yakni:

H,: I; = 0 (tidak ada autokorelasi pada lokasi ke-i)
H;: I; # 0 (ada autokorelasi pada lokasi ke-i)
dengan i merupakan unit observasi wilayah.
Berdasarkan hipotesis awal dan hipotesis alternatif, maka akan ditentukan

indeks local indicator of spatial autocorrelation (I;) berdasarkan koefisien



64
parameter regresi linier dan koefisien parameter regresi spasial lag secara lokal.
Sehingga untuk menentukan indeks lokal indikator digunakan uji rasio likelihood.
Pada uji rasio likelihood dilakukan dengan membandingkan nilai likelihood model
keseluruhan dan model reduksinya, dimana dalam penelitian ini model regresi
keseluruhan adalah model regresi spasial lag dengan model reduksinya yakni model
regresi linier.

Dimisalkan [(y) adalah fungsi likelihood untuk model regresi spasial lag,

dinyatakan sebagai berikut:

A 2 N _TYV) 2
) = (— 2 ([y - pwy — XB][y — pWy — XB] )) exp ||
dan misalkan I(w) merupakan fungsi likelihood untuk model regresi reduksinya

yakni model regresi linier dimana

@) = (-2 (y-xB) (- xB)) "exp [3
dengan
p=X"X)"(X"y)
5= = (= XD~ XB)"
Statistik uji pada indeks LISA didapatkan dari perbandingan [(y) dengan

I(w), dimana perbandingan didapatkan dari statistik uji rasio likelihood yang

bertujuan untuk menguji hipotesis. Daerah penolakan dalam pengujian autokorelasi

spasial menggunakan metode LISA yakni H, ditolak apabila |Zp;zyng| > Za.
2

Berikut ini adalah perbandingan berdasarkan rasio likelihood dari model

spasial lag dan model regresi linier,
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i) [(‘277[([%/’"’”"7’]““’”’”"? ]T)>_%6Xp[g]l

I = m = ) _% ~7
(—Zf(y—Xﬁ) (y—Xf?)> exp[3]

Berdasarkan perbandingan rasio likelihood didapatkan 2 alternatif, yakni:

1. Ketika p = 0 maka

I = |[(_27n([3’—PWy—XI7][y—pWy—XI?]T))_g eXp[gﬂ
l[ (Zo-®)"0-x) “ewls] |
dapat dikatakan bahwa tidak terdapat autokorelasi spasial pada model regresi
spasial lag, dimana I merupakan indeks LISA (I;) masing-masing
pengamatan ke-i dengan i = 1,2, ..., n pengamatan.

2. Ketika Jika p # 0 maka

= {(T([HW”BH”W”?TDZ e"p[g]} ~Z %0 (4.10)

<_27”(y—xif)T(y—Xﬁ)>_E exp3]

dapat dikatakan bahwa terdapat autokorelasi spasial antar lokasi pada model
regresi spasial lag secara lokal atau masing-masing wilayah yang diamati,
dimana I merupakan indeks LISA (I;) masing-masing pengamatan ke-i dengan

i = 1,2,...,n pengamatan.

4.2 Model Regresi Spasial Lag dan Pengujian Autokorelasi pada Data
Kemiskinan di Jawa Timur

4.2.1 Statistik Deskriptif Kemiskinan di Jawa Timur
Suatu data yang disajikan dengan lebih mudah dipahami dan dimengerti

maka hal tersebut disebut dengan penyajian dari analisis data secara deskriptif,
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contohnya berupa penyajian dalam bentuk grafik atau tabel. Analisis data secara
deskriptif merupakan langkah awal sebelum dilakukannya analisis data selanjutnya.

Pada penelitian ini data pengamatan yang digunakan yakni data jumlah
kemiskinan di Provinsi Jawa Timur pada tahun 2015, dengan variabel terikatnya
yakni data jumlah kemiskinan di masing-masing kabupaten/kota di Provinsi Jawa
Timur dan variabel bebasnya terdiri atas lima variabel yakni PDRB atau Produk
Domestik Regional Bruto (X;), APS atau Angka Partisipasi Sekolah (X;), TPT
atau Tingkat Pengangguran Terbuka (X5;), TPAK atau Tingkat Partisipasi
Angkatan Kerja (X,) serta PPM atau Prakiraan Permintaan Masyarakat (Xs).

Statistik deskriptif pada data jumlah kemiskinan pada masing-masing
kabupaten/kota di Provinsi Jawa Timur tahun 2015 dapat dilihat pada Gambar 4.1
dimana Gambar 4.1 merupakan peta tematik pada data kemiskinan ditiap

kabupaten/kota di Provinsi Jawa Timur pada tahun 2015.

G.‘K

Gambar 4.1 Peta Tematik Data Kemiskinan di Jawa Timur
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Pada Gambar 4.1 merupakan peta penyebaran data jumlah kemiskinan

pada masing-masing kabupaten/kota di Provinsi Jawa Timur. Dalam Gambar 4.1
dijelaskan bahwa kategori jumlah penduduk miskin tebagi menjadi enam bagian,
dimana enam bagian tersebut ditunjukkan dari warna merah terang hingga merah
yang gelap. Pada Gambar 4.1 ditunjukkan bahwa terdapat wilayah dengan jumlah
penduduk miskin dengan kategori tinggi dimana hal tersebut ditandai dengan
wilayah yang berwarna merah paling gelap diantara warna merah lainnya dengan
jumlah penduduk miskin antara 72,38 hingga 73,78 penduduk miskin dengan 4
wilayah yang tergolong jumlah penduduk miskin yang tinggi yakni Kabupaten
Sidoarjo dengan kode 15, Kota Surabaya dengankoda 37, Kabupaten Tulungagung
dengan kode 4 dan Kota Blitar dengan kode 31. Dilihat dari letak geografis masing-
masing wilayah yang terindikasi jumlah kemiskinan yang tinggi maka letak wilayah
yang termasuk dalam kategori kemiskinan tinggi cenderung saling berdekatan
seperti pada Kota Blitar yang berdekatan dengan Kabupaten Tulungagung dan Kota
Surabaya yang berdekatan dengan Kabupaten Sidoarjo. Dari Gambar 4.1 semakin
rendah tingkat kemiskinan pada masing-masing wilayah ditunjukkan dengan
semakin terangnya warna merah pada masing-masing wilayah tersebut. Warna
merah terang merupakan warna untuk menandai wilayah yang jumlah
kemiskinannya rendah yakni antara 65,08 hingga 67,8 penduduk miskin, dimana
wilayah yang tercakup dalam jumlah penduduk miskin terdapat 7 wilayah yakni
Kabupaten Jember dengan kode 9, Kabupaten Bondowoso dengan kode 11,
Kabupeten Situbondo dengan kode 12, Kabupaten Probolinggo dengan kode 13,

Kabupaten Pamekasan dengan kode 28 dan Kabupaten Sampang dengan kode 27.
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Adapun selain menggunakan pemetaan wilayah di Provinsi Jawa Timur
dapat juga dilihat pada Tabel 4.1 mengenai data jumlah kemiskinan dan faktor-

faktor yang mempengaruhi kemiskinan di Provinsi Jawa Timur yakni sebagai

berikut:
Tabel 4.1 Statistik Deskriptif VVariabel Bebas dan Variabel Terikat
Variabel | Minimun | Maksimum Total Rata-rata Median St.Dev

y 65,08 73,78 2681,77 | 70,572895 71,16 2,134299
X1 0,063 24,19 99,443 | 2,616921 1,425 4,016297
X, 50,61 92,17 2770,7 | 72,913158 74,59 | 10,942835
X3 0,97 8,46 165,62 | 4,358421 4,18 1,706544
X, 60,56 80,64 2595,75 | 68,309211 | 68,485 | 3,342288
Xs 4,6 25,69 462,28 | 12,165263 | 11,525 | 4,967501

Berdasarkan Tabel 4.1 terdiri dari satu variabel terikat dan 5 variabel bebas
dimana 1 variabel terikat yakni jumlah kemiskinan di Provinsi Jawa Timur dengan
rata-rata 70,572895 jumlah penduduk miskin. Sedangkan untuk variabel bebas
sebagai faktor yang mempengaruhi kemiskinan yakni X; yakni PDRB (Produk
Domestik Regional Bruto) dengan rata-rata 2,616921, X, yakni APS (Angka
Partisipasi Sekolah) dengan rata-rata 72,913158, X; yakni TPT (Tingkat
Pengangguran Terbuka) dengan rata-rata 4,358421, X, yakni TPAK (Tingkat
Partisipasi Angkatan Kerja) dengan rata-rata 68,309211 dan Xy yakni PPM
(Prakiraan Permintaan Masyarakat) dengan rata-rata 12,165263.

4.2.2 Analisis Regresi dengan OLS
Analisis data pada model regresi linier menggunakan metode OLS dengan

bantuan software Geoda didapatkan hasil sebagai berikut:
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y = 60,2788 + 0,11868 X; + 0,0526795 X, + 0,165994 X,
+0,118524 X, — 0,220079 X5

dimana y merupakan jumlah data kemiskinan di Provinsi Jawa Timur dengan X,
adalah PDRB (Produk Domestik Regional Bruto), X, adalah APS (Angka
Partisipasi Sekolah), X; adalah TPT (Tingkat Pengangguran Terbuka), X, adalah
TPAK (Tingkat Partisipasi Angkatan Kerja) serta Xz adalah PPM (Prakiraan
Permintaan Masyarakat), dan hasil pendugaan parameter f menggunakan analisis

regresi linier dengan OLS yakni:

B, = 60,2788
B, = 0,11868
B, = 0,0526795
Bs = 0,165994
B, = 0,118524

Bs = —0,220079
Berikut ini adalah hasil analisis regresi linier menggunakan OLS yang
disajikan dalam Tabel 4.2.

Tabel 4.2 Hasil Uji Parameter pada Regresi Linier

Variable Coefficient Std.Error t-Statistic
CONSTANT 60,2788 6,90676 8,72751
PDRB_X1 0,11868 0,0787742 1,50658
APS_X2 0,0526795 0,025717 2,04843
TPT_X3 0,165994 0,195638 0,848471
TPAK X4 0,118524 0,0921355 1,28641
PPM_X5 -0,220079 0,0654973 -3,36012
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Berdasarkan Tabel 4.2 terdapat 5 variabel bebas yang menjadi faktor-
faktor yang mempengaruhi variabel terikat. Berdasarkan pengujian parameter
regresi lalu maka hanya terdapat 2 variabel yang significant yakni variabel
CONTANT, APS_X2 dan variabel PPM_X5, dimana pengujian dilakukan dengan
membandingkan nilai t-hitung. Dari pengujian parameter maka didapatkan model
dengan variabel yang signifikan sebagai berikut:
y = 60,2788 + 0,0526795 X, — 0,220079 X5
Output hasil analisis regresi linier menggunakan OLS dengan bantuan
software Geoda secara lengkap dapat dilihat pada lampiran 4. Berdasarkan model
yang telah diperoleh selanjutnya akan dilakukan pengujian asumsi klasik pada
regresi linier yakni pengujian asumsi normalitas, pengujian asumsi
multikolinieritas dan pengujian asumsi homoskedastisitas.

1. Normalitas

Pengujian asumsi klasik yang pertama yakni pengujian asumsi klasik
normalitas, dimana dalam pengujian asumsi klasik diasumsikan bahwa error
mengikuti distribusi normal. Salah satu cara pengujian normalitas yakni dengan
menggunakan statistik uji Jarque Bera. Berikut hipotesis, statistik uji, titik kritis
serta keputusan.

Hipotesis
H, : error berdistribusi normal
H, : error tidak berdistribusi normal

Statistik uji

n (k —3)?
/B =E<52+T>

JB = 3,144
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)((20.05,2) =599
Titik Kkritis
H, ditolak apabila /B > y3 atau H, diterima apabila /B < x2
Keputusan

JB =3,144 < 5,99 = )((20.05‘2) berarti H, diterima yang berarti error berdistribusi

normal.
Hasil output pengujian menggunakan software Geoda dapat dilihat pada lampiran
2.

2. Multikolinieritas

Pengujian asumsi Klasik selanjutnya yakni pengujian asumsi klasik
multkolinieritas, dimana dalam pengujian asumsi multikolinieritas diasumsikan
bahwa tidak terdapat korelasi antar pengamatan. Salah satu cara pengujian
multikolinieritas yakni dengan menggunakan perhitungan bilangan kondisi (CI).
Berdasarkan hasil output pada lampiran 4 didapatkan bahwa nilai bilangan kondisi
multikolinieritas (CI) yakni 76,190612. Berdasarkan bilangan kondisi (CI)
multikolinieritas maka multikolinieritas berada pada tingkat tinggi, karena niai
multikolinieritas lebih dari 10. Hasil output pengujian menggunakan software
Geoda dapat dilihat pada lampiran 2.

3. Homoskedastisitas

Pengujian asumsi selanjutnya yakni pengujian asumsi klasik
homoskedastisitas, dimana dalam pengujian asumsi homoskedastisitas diasumsikan
error memiliki variansi tetap atau homogen. Salah satu cara pengujian
homoskedastisitas yakni dengan menggunakan statistik uji Breusch-Pagan. Berikut

hipotesis, statistik uji, titik kritis serta keputusan.
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Hipotesis
H, : error memiliki variansi homogen

H; : error memiliki variansi heterogen

Statistik uji
o R% [ k
1-R%/(n—k—-1)
F =5,9279
Fiaper = 2,51
Titik kritis

H, ditolak apabila F > F;,;.; atau H, diterima apabila F < F;gpe;
Keputusan
F =59279 > Fiyper = 2,51 berarti H, ditolak yang berarti error memiliki
variansi heterogen.
Hasil output pengujian menggunakan software Geoda dapat dilihat pada lampiran
2.
4.2.3 Pengujian Autokorelasi Spasial

Hal yang mendasar dalam pendeteksian autokorelasi spasial pada
pemetaan data yakni pemilihan matriks pembobot spasial, karena matriks pembobot
spasial menunjukkan adanya hubungan antar pengamatan. Selanjutnya dilakukan
pemetaan dengan bantuan software ArcGIS 10.4 dan mendeteksi autokorelasi
spasial menggunakan bantuan software Geoda.

1. Pemilihan Matriks Pembobot

Pada penelitian ini matriks pembobot telah ditentukan terlebih dahulu
diawal, karena matriks pembobot digunakan untuk menunjukkan adanya efek

spasial dalam suatu pengamatan. Dalam hal ini matriks pembobot yang
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digunakan adalah queen contiguity atau persinggungan sisi sudut dimana
matriks pembobot spasial dapat dilihat pada lampiran 4

Pembentukan matriks pembobot pada lampiran 4 dapat dijelaskan yakni
baris yang pertama menunjukkan bahwa peng-input-an 38 Kabupaten/Kota
pada data KB_JATIM.shp dengan format file shapefile dengan Kode BPS
sebagai pengganti nama Kabupaten/Kota di Jawa Timur, sedemikian
menghasilkan hubungan antar wilayah (Kabupaten/Kota) di Jawa Timur. Dapat
dilihat pada lampiran 6 pada matriks pembobot berukuran 38 x 38 dijelaskan
bahwa elemen 0 dan 1 menjelaskan tetangga pada lokasi pengamatan. Misal
dapat dilihat pada baris pertama menunjukan lokasi pengamatan pada
Kabupaten Pacitan mempunyai dua tetangga yakni Kabupaten Ponorogo dan
Trenggalek, dimana Kabupaten Ponorogo berdasarkan ID diberi nomor 3 dan
Kabupaten Trenggalek berdasarkan ID diberi nomor 2, sehingga pada kolom
3 dan 2 baris pertama dalam matriks 38 x 38 elemen matriksnya adalah 1,
selain itu diberi elemen 0. Hal itu juga berlaku pada pengamatan di
Kabupaten/Kota lainnya di Provinsi Jawa Timur.

. Pemetaan Kemiskinan menggunakan Local Indicator of Spatial
Autocorrelation (LISA)

Sebelum melakukan analisis data spasial secara statistik spasial
menggunakan indeks LISA akan lebih mudah apabila data dipetakan guna
untuk melihat pola penyebaran data jumlah kemiskinan di Provinsi Jawa Timur
pada tahun 2015. Pemetaan dilakukan dengan menggunakan bantuan dari
software ArcGIS 10.4 untuk pemetaan data jumlah kemiskinan dimana
pemetaan data dilakukan dengan mengubah data menjadi shapefile lalu akan

dilanjutkan pada pemetaan yang dioperasikan oleh software ArcGIS 10.4.
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Pemetaan data jumlah kemiskinan menggunakan theme polygon dimana
pemetaan akan berdasar pada wilayah masing-masing kabupaten/kota di
Provinsi Jawa Timur. Berikut adalah pemetaan data kemiskinan dengan

menggunakan metode LISA,

e

Gambar 4.2 Pemetaan data jumlah kemiskinan menggunakan LISA

Berdasarkan Gambar 4.2 dapat dijelaskan bahwa pemetaan dilakukan
berdasarkan longitude dan latitude wilayah masing-masing kabupaten/kota di
Provinsi Jawa Timur dimana pada masing-masing wilayah telah diberi warna untuk
menandakan efek spasial pada masing-masing wilayah dengan menggunakan
metode (LISA) merupakan metode pengujian autokorelasi secara lokal. Dapat
dilihat pada Gambar 4.2 bahwa jumlah kemiskinan di Provinsi Jawa Timur tidak
terlalu merata, yang berarti bahwa hanya beberapa kabupaten/kota yang benar-
benar penduduknya termasuk kategori miskin. Dalam pemetaan terdapat 3 warna
untuk menunjukan adanya indikasi spasial berdasarkan wilayah/lokasi yakni putih,
merah dan biru. Warna putih menunjukkan bahwa wilayah tersebut tidak terindikasi
kasus kemiskinan secara wilayah, dimana wilayah yang tidak dipengaruhi oleh

kasus kemiskinan pada daerah yang diberi warna putih. Sedangkan untuk warna
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biru menunjukkan bahwa terindikasinya kasus kemiskinan namun dalam kategori
rendah, sedangkan warna merah menunjukkan bahwa wilayah tersebut terindikas
kasus kemiskinsn dengan kategori tinggi. Berikut merupakan kabupaten/kota yang
diklasifikasikan terindikasi dan tidak terindikasi autokorelasi spasial menggunakan

metode LISA yang disajikan dalam Tabel 4.3.

Tabel 4.3 Klasifikasi Kabupaten/Kota yang Terindikasi Autokorelasi Spasial dengan LISA
Cluster Kabupaten/Kota

Kuadran | High-High (HH) | Kota Surabaya

Kuadran Il Low-High (LH) | -

Kuadran 11l Low-Low (LL) | Kabupaten Jember, Kabupaten Bondowoso, Kabupaten

Situbondo, Kabupaten Probolinggo, Kabupaten

Sampang, Kabupaten Pamekasan

Kuadran 1V High-Low (HL) | -

3. Pengujian Autokorelasi menggunakan Local Indicator of Spatial
Autocorrelation (LISA)

Salah satu pendeteksian adanya efek spasial yakni dengan Local Indicator
of Spatial Autocorrelation (LISA) dimana pendeteksian menggunakan metode
lokal indokator yang merupakan metode untuk pendeteksian autokorelasi
secara lokal. Berdasarkan data Kemiskinan pada tahun 2015 didapatkan data
Kabupaten/Kota di Provisinsi Jawa Timur yang terindikasi autokorelasi spasial

dengan menggunakan software ArcGIS 10.4 sebagai berikut:

Tabel 4.4 Nilai Indeks LISA dan Z hitung 7 Kabupaten/Kota yang terindikasi adanya autokorelasi

spasial
Kabupaten/Kota I Zhitung
Situbondo 6,724042 4,155504
Sampang 3,530612 2,644702
Pamekasan 3,485327 2,611292
Jember 8,577816 4,658055
Bondowoso 13,797653 7,45733
Kota Surabaya 3,039746 2,28255
Probolinggo 16,434698 7,482445
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Berikut pengujian autokorelasi spasial dengan menggunakan metode LISA
terhadap 7 Kabupaten/Kota dalam Tabel 4.4.
a. Pengujian wilayah Kabupaten Situbondo (12)
Hipotesis:
H,: 1;, = 0 (tidak ada autokorelasi spasial pada wilayah Kabupaten Situbondo)
Hy: 1, # 0 (ada autokorelasi spasial pada wilayah Kabupaten Situbondo)
Statistik uji:

I, —E(l;;) 6,724042 — E(6,724042)
|Zhitung| = =
Jvar(ly) Jvar(6,724042)

Tabel 4.5 Nilai Indeks LISA dan Z hitung Kabupaten Situbondo

= 4,155504

112 Zhitung Z%
6,724042 4155504 1,96
Titik kritis:

H, ditolak jika nilai | Zypung| > Za atau H, diterima jika nilai |Zp;pn,| < Za
2 2

Keputusan,

|Znitung| = 4155504 > 1,96 = Za, artinya H, ditolak yang berarti wilayah

Kabupaten Situbondo terindikasi autokorelasi spasial.

b. Pengujian wilayah Kabupaten Sampang (27)
Hipotesis:
H,: I,, = 0 (tidak ada autokorelasi spasial pada wilayah Kabupaten Sampang)
H;:1,, # 0 (ada autokorelasi spasial pada wilayah Kabupaten Sampang)
Statistik uji:

Iy — E(l,7) _ 3,530612 — E(3,530612)

Zyi =
| hltungl \/W \/var(3,530612)

= 2,644702
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Tabel 4.6 Nilai Indeks LISA dan Z hitung Kabupaten Sampang

127 Zhitung Z%
3,530612 2,644702 1,96
Titik kritis:

H, ditolak jika nilai | Zpyung| > Za atau H, ditolak jika nilai | Zpiryung| < Za
2 2
Keputusan,

| Zhitung| = 2,644702 > 1,96 = Z%, artinya H, ditolak yang berarti wilayah

Kabupaten Sampang terindikasi autokorelasi spasial.

Pengujian wilayah Kabupaten Pamekasan (28)

Hipotesis:

Hy: 1,3 = 0 (tidak ada autokorelasi spasial pada wilayah Kabupaten
Pamekasan)

H;: I, # 0 (ada autokorelasi spasial pada wilayah Kabupaten Pamekasan)

Statistik uji:

MRS T Toar(Ty) Jvar(3,485327)

Tabel 4.7 Nilai Indeks LISA dan Z hitung Kabupaten Pamekasan

= 2,611292

123 Zhitung Z%
3,485327 2,611292 1,96
Titik kritis:

H, ditolak jika nilai | Zpirung| > Za atau H, ditolak jika nilai | Zpirung| < Za
2 2
Keputusan,

|Znitung| = 2,611292 > 1,96 = Za, artinya H, ditolak yang berarti wilayah

Kabupaten Pamekasan terindikasi autokorelasi spasial.
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d. Pengujian wilayah Kabupaten Jember (9)
Hipotesis:
H,: Iy = 0 (tidak ada autokorelasi spasial pada wilayah Kabupaten Jember)
H,: 1y # 0 (ada autokorelasi spasial pada wilayah Kabupaten Jember)
Statistik uji:

, _lo—E(l)) 8577816 — E(8,577816)
MO Toar(lg) Jvar(8,577816)

Tabel 4.8 Nilai Indeks LISA dan Z hitung Kabupaten Jember

= 4,658055

Ii Zhitung Z%
8,577816 4,658055 1,96
Titik kritis:

H, ditolak jika nilai | Zppyng| > Za atau Hy, ditolak jika nilai | Zpiung| < Za
2 2

Keputusan,

|Znitung| = 4658055 > 1,96 = Za, artinya H, ditolak yang berarti wilayah

Kabupaten Jember terindikasi autokorelasi spasial.
e. Pengujian wilayah Kabupaten Bondowoso (11)
Hipotesis:
Hy:1;; = 0 (tidak ada autokorelasi spasial pada wilayah Kabupaten
Bondowoso)
H;:1;; # 0 (ada autokorelasi spasial pada wilayah Kabupaten Bondowoso)
Statistik uji:

M T Toar(lyy) Jvar(13,797653)

Tabel 4.9 Nilai Indeks LISA dan Z hitung Kabupaten Bondowoso

= 7,45733

Za
111 Zhitung 2

13,797653 7,45733 1,96
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Titik Kritis:
H, ditolak jika nilai | Zp;ryng| > Z% atau H, ditolak jika nilai |Zypung| < Z%
Keputusan,

Znitung = 7,45733 > 1,96 = Z%, artinya H, ditolak yang berarti wilayah

Kabupaten Bondowoso terindikasi autokorelasi spasial.

Pengujian wilayah Kota Surabaya (37)

Hipotesis:

H,: I3; = 0 (tidak ada autokorelasi spasial pada wilayah Kota Surabaya)
H,:I3; # 0 (ada autokorelasi spasial pada wilayah Kota Surabaya)
Statistik uji:

I3 — E(I3;)  3,039746 — E(3,039746)
Zhitung = =
Jvar(Iz7) Jvar(3,039746)

Tabel 4.10 Nilai Indeks LISA dan Z hitung Kota Surabaya

= 2,28255

I3, Zhitung Z%
3,039746 2,28255 1,96
Titik kritis:

H, ditolak jika nilai | Zpiryung| > Ze atau H, ditolak jika nilai | Zpiryung| < Za
7 2

Keputusan,

Zhitung = 2,28255 > 1,96 = Z%, artinya H,, ditolak yang berarti wilayah Kota

Surabaya terindikasi autokorelasi.

Pengujian wilayah Kabupaten Probolinggo (13)

Hipotesis:

Hy: 1,5 =0 (tidak ada autokorelasi spasial pada wilayah Kabupaten

Probolinggo)
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H;: 1,53 # 0 (ada autokorelasi spasial pada wilayah Kabupaten Probolinggo)
Statistik uji:

Is—E(l;s) 16434698 — E(16,434698)
Zhitung = =
Jvar(l;3) Jvar(16,434698)

Tabel 4.11 Nilai Indeks LISA dan Z hitung Kabupaten Probolinggo

= 7,482445

Za
113 Zhitung 2
16,434698 7,482445 1,96
Titik Kritis:

H, ditolak jika nilai | Zppyng| > Za atau H, ditolak jika nilai | Zppng| < Za.
2 2

Keputusan,

Zritom —wl462445:> 1,96 = Z%, artinya H, ditolak yang berarti wilayah

Kabupaten Probolinggo terindikasi autokorelasi.

Pengujian autokorelasi spasial terhadap 38 Kabupaten/Kota di Provinsi
Jawa Timur diambil hanya 7 Kabupaten/Kota saja melalui bantuan software
ArcGIS 10.4, dimana 7 Kabupaten/Kota tersebut adalah Kabupaten/Kota yang
terindikasi autokorelasi spasial secara lokal menggunakan metode Local Indicator
of Spatial Autocorrelation (LISA). Nilai indeks lokal indikator, Z hitung dan p —
value 38 Kabupaten/Kota di Jawa Timur dapat dilihat pada Lampiran 7.
4.2.4 Model Regresi Spasial Lag

Model regresi spasial lag yang didapatkan berdasarkan variabel terikat
yakni variabel kemiskinan (y;) dengan i adalah unit observasi masing-masing
wilayah di Jawa Timur yang mengandung efek spasial dengan faktor-faktor yang
mempengaruhi antara lain yakni PDRB atau Produk Domestik Regional Bruto
(X1), APS atau Angka Partisipasi Sekolah (X,), TPT atau Tingkat Pengangguran

Terbuka (X3), TPAK atau Tingkat Partisipasi Angkatan Kerja (X,) serta PPM atau
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Prakiraan Permintaan Masyarakat (X5). Dengan peubah terikat kemiskinan (y;)
dengan faktor-faktor yang mempengaruhi sehingga didapatkan suatu model regresi
spasial lag dengan bantuan software Geoda yang ditunjukkan dalam Tabel 4.12

sebagai berikut:

Tabel 4.12 Nilai Parameter pada Model Regresi Spasial Lag

Variable Coefficient Std.Error z-value
W_kemiskinan | 0,498462 0,120103 4,15027
CONSTANT 31,98 9,67197 3,30647
PDRB_X1 0.0564973 0.0571377 0,988793
APS_X2 0.0270742 0.0186623 1,45074
TPT_X3 0.0587763 0.14017 0,419323
TPAK_X4 0.0455616 0.0660445 0,689862
PPM_X5 -0.155897 0.051733 -3,0135

Keterangan:

R? =68,2375%

a=5%

Berdasarkan Tabel 4.12 dapat dilihat bahwa terdapat 5 variabel bebas,
variabel tak bebas dan parameter spasial lag yakni p dimana parameter spasial lag
ini menunjukkan besarnya pengaruh lokasi atau wilayah pada variabel tak bebas
yakni kemiskinan sehingga dari hasil estimasi parameter regresi spasial lag
didapatkan model sebagai berikut:

n
y; = 31,98 + 0,498462 z Wi, y; +0,0564973X, + 0,0270742X,
i=1,i#j
4 0,0587763X; + 0,0455616X, — 0,155897Xs,
Model regresi spasial lag tersebut menjelaskan bahwa faktor-faktor yang

bertanda positif searah mendukung variabel terikat yakni kemiskinan, sedangkan
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untuk faktor yang bertanda negatif yakni X5 artinya faktor PPM berlawanan arah,
namun faktor ini juga turut mempengaruhi variabel terikat yakni kemiskinan.

Berdasarkan Tabel 4.12 juga ditunjukkan bahwa koefisien lag pada kasus
data kemiskinan signifikan, dilihat pada z hitung yang didapatkan. Sedemikian
disimpulkan bahwa nilai CONSTANT dan PPM_X; adalah signifikan karena z
hitung lebih besar dari z tabel yakni 1,64. Sedemikian model yang terbentuk
berdasarkan variabel yang signifikan yakni:

n
y; = 31,98 + 0,498462 Z W;; yj — 0,155897 X,
i=1,i#j

dimana nilai CONTANT dianggap sebagai faktor lain yang tidak ditetapkan sebagai
faktor yang mempengaruhi kemiskinan namun juga memiliki pengaruh yang
signifikan terhadap kemiskinan itu sendiri. Sedangkan untuk faktor lain selain
faktor PPM (X5) merupakan faktor yang tidak signifikan secara statistik, hal ini
diketahui bahwa nilai z hitung lebih kecil dari pada z tabel sehingga dapat
dijelaskan bahwa faktor selain PPM (Xg) tidak signifikan secara statistik.
Sedangkan untuk koefisien spasial lag memiliki pengaruh yang signifikan secara
statistik, hal ini berarti bahwa faktor lokasi benar-benar mempengaruhi pada
pangamatan data kemiskinan pada masing-masing wilayah/daerah di
Kabupaten/Kota di Provinsi Jawa Timur.

Berikut adalah contoh model regresi spasial lag pada Kabupaten Jember,
dengan terdapat 4 Kabupaten yang berdekatan (bertetangga) dengan Kabupaten
Jember sehingga model yang terbentuk adalah:

Yo = 31,98 + 0,124616yg + 0,124616y,, + 0,124616y,, + 0,124616y;3
— 0.155897X;
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Berdasarkan model pada Kabupaten Jember dapat dijelaskan bahwa 31,98
merupakan konstan, yang artinya terdapat faktor lain yang mempengaruhi
kemiskinan sebanyak 31,98 yang tidak termasuk faktor yang telah ditetapkan.
Untuk x- yakni PPM atau prakiraan permintaan masyarakat apabila meningkat
maka jumlah kasus kemiskinan di Kabupaten Jember akan berkurang sebesar
0,155897. Sedangkan untuk variabel yg,y10,¥11 dan y;3 merupakan
kabupaten/kota yang bertetanggaan dengan Kabupaten Jember antara lain yakni yg
yang merupakan Kabupaten Lumajang yang diberi id 8, y,, yang merupakan
Kabupaten Banyuwangi yang diberi id 10, y;; yang merupakan Kabupaten
Bondowoso yang diberi id 11, dan y,; yang merupakan Kabupaten Probolinggo
yang diberi id 13 dimana pada masing-masing tetangga berpengaruh secara spasial
sebesar 0,124616.
4.2.5 Faktor yang mempengaruhi Jumlah Kemiskinan
Berdasarkan hasil pengujian parameter model regresi spasial lag dari
faktor-faktor yang mempengaruhi jumlah kemiskinan dapat diketahui bahwa
variabel yang significant secara stastistik yakni variabel X. atau faktor PPM
(Prakiraan Permintaan Masyarakat). Kondisi faktor PPM (Prakiraan Permintaan
Masyarakat pada masing-masing kabupaten/kota) dapat ditunjukkan pada gambar

berikut.



84

Hinge=15 o =
Il Lower outlier (1) (65080 : 65.460]
<25% (8) [65.460 : 69.510]

] 25% - 50% (10) [69.510 : 71.160]
I 50% - 75% (10) [71.160 : 72.210]
B > 75% (9) [72.210 - 76.260]

W Upper outiier (0) [76.260 - inf]

Gambar 4.3 Peta Tematik Faktor yang Mepengaruhi Jumlah Kemiskinan

Peta penyebaran pada Gambar 4.3 dapat dijelaskan bahwa variabel terikat
(y) yakni kemiskinan dipengaruhi oleh variabel terikat yang signifikan secara
statistik yakni variabel PPM (X5) dimana pada Gambar 4.3 dijelaskan bahwa
variabel terikat dan bebas berada dalam kuadran yang sama yang berdasarkan pada
kemiripan wilayah/area pada kabupaten/kota di Jawa Timur. Degradasi warna
menunjukkan bahwa area berdasarkan kasus kemiskinan yang dipengaruhi oleh
faktor PPM yakni dimulai dari warna biru gelap ke warna merah gelap, dimana biru
gelap menunjukkan bahwa area/wilayah berdasarkan kasus jumlah kemiskinan
yang dipengaruhi faktor PPM berada dalam tingkat yang rendah. Sedangkan warna
biru muda hingga orange menunjukkan bahwa bahwa area/wilayah berdasarkan
kasus jumlah kemiskinan yang dipengaruhi faktor PPM berada dalam tingkat yang
sedang, dan warna merah gelap menunjukkan bahwa area/wilayah berdasarkan
kasus jumlah kemiskinan yang dipengaruhi faktor PPM berada dalam tingkat yang
tinggi. Pada Gambar 4.3 terdapat 4 kuadran dimana masing-masing berdasarkan

pada kemiripan wilayah di masing-masing Kabupaten/Kota di Provinsi Jawa Timur
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yang mana juga menjelaskan bahwa wilayah kemiskinan yang dipengaruhi oleh
faktor PPM.

Berikut merupakan peta tematik berdasarkan wilayah kemiskinan yang

dipengaruhi oleh faktor PPM pada kuadran 1.

Gambar 4.4 Peta Tematik Faktor PPM yang Mepengaruhi Kemiskinan berdasarkan Wilayah
Kemiskinan pada Kuadran |

Gambar 4.4 merupakan peta tematik berdasarkan kemiripan wilayah pada
kuadran 1. Pada Gambar 4.4 dijelaskan bahwa berdasarkan wilayah kemiskinan
yang dipengaruhi oleh faktor PPM berada pada tingkat rendah hingga tinggi yang
terlihat berdasarkan warna pada masing-masing wilayah. Dimana hal tersebut
menjelaskan bahwa berdasarkan kemiripan wilayah pada pola penyebaran
kemiskinan dan membentuk kelompok berdasarkan wilayah kasus kemiskinan yang
bersisihan atau tetangga. Hal ini juga menjelaskan bahwa dengan rata-rata kasus
kemiskinan yakni 69.430 penduduk miskin dengan wilayah kemiripan yang
dikelompokkan pada kuadran | maka terdapat rata-rata Prakiraan Permintaan
Masyarakat (PPM) sebesar 15.145 yang mempengaruhi kemiskinan berdasarkan

kemiripan wilayah pada kuadran I. Berikut klasifikasi Kabupaten/Kota berdasarkan
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kemiripan wilayah pada kasus kemiskinan yang dipengaruhi oleh PPM berdasarkan

wilayah kemiskinan pada kuadran 1.

Tabel 4.13 Tabel Klasifikasi Kabupaten/Kota Berdasarkan Wilayah Kemiskinan yang Dipengaruhi
oleh PPM pada Kuadran |
Kategori Kabupaten/Kota

Sedang Biru Muda Kabupaten Banyuwangi, Kota
(25%-50% [69.510-71.160]) Pasuruan, Kabupaten Pasuruan

Merah Muda Kabupaten Malang, Kota Malang,
Kota Batu, Kabupaten Mojokerto
0/ - 0, z 1 1
(50P0-75% IZ1 AS0Ne.2 10D Kabupaten Jombang, Kabupaten
Kediri, Kabupaten Gresik,
Kabupaten Ponorogo, Kabupaten
Magetan

Tinggi Merah Terang Kota Blitar, Kabupaten
Tulungagung, Kabupaten
0, -
S 220 Trenggalek, Kota Kediri,
Kabupaten Sidoarjo, Kota
Surabaya, Kota Mojokerto, Kota
Madiun,

Berikut merupakan peta tematik berdasarkan wilayah kemiskinan yang

dipengaruhi oleh faktor PPM pada kuadran 1I.

Gambar 4.5 Peta Tematik Faktor PPM yang Mepengaruhi Kemiskinan berdasarkan Wilayah
Kemiskinan pada Kuadran 11

Gambar 4.5 merupakan peta tematik berdasarkan kemiripan wilayah pada

kuadran 1l. Serupa dengan Gambar 4.4, pada Gambar 4.5 juga ditunjukkan bahwa
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berdasarkan wilayah kemiskinan yang dipengaruhi oleh faktor PPM berada pada
tingkat rendah dan sedang yang berdasarkan warna pada masing-masing wilayah.
Hal tersebut dapat dijelaskan berdasarkan kemiripan wilayah kemiskinan dan
membentuk kelompok berdasarkan wilayah yang bersisihan atau tetangga, sehingga
ketika kasus kemiskinan yakni 69.430 penduduk miskin dengan wilayah kemiripan
yang dikelompokkan pada kuadran Il maka terdapat rata-rata Prakiraan Permintaan
Masyarakat (PPM) sebesar 15.145 yang mempengaruhi kasus kemiskinan
berdasarkan kemiripan wilayah pada kuadran I1. Berikut klasifikasi kabupaten/kota
berdasarkan kemiripan wilayah pada kasus kemiskinan yang dipengaruhi oleh PPM

pada kuadran 1.

Tabel 4.14 Tabel Klasifikasi Kabupaten/Kota Berdasarkan Wilayah Kemiskinan yang Dipengaruhi
oleh PPM pada Kuadran Il

Kategori Kabupaten/Kota
Sedang Merah Muda Kabupaten Lamongan
(50%-75% [71.160-72.210])
Tinggi Merah Terang Kabupaten Pacitan, Kabupaten

Ngawi, Kabupaten Bojonegoro,
Kabupaten Tuban, Kabupaten
Bangkalan, Kabupaten Sumenep

(75% [72.210-76.260])

Berikut merupakan peta tematik berdasarkan wilayah kemiskinan yang

dipengaruhi oleh faktor PPM pada kuadran I1I.
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Gambar 4.6 Peta Tematik Faktor PPM yang Mepengaruhi Kemiskinan berdasarkan Wilayah
Kemiskinan pada Kuadran I11

Pada Gambar 4.6 adalah peta tematik berdasarkan kemiripan wilayah pada
kuadran I11. Pada Gambar 4.6 ditunjukkan bahwa berdasarkan wilayah kemiskinan
yang dipengaruhi oleh faktor PPM berada pada tingkat rendah berdasarkan warna
pada masing-masing wilayah. Hal tersebut dapat dijelaskan jika berdasarkan
kemiripan wilayah dan membentuk kelompok berdasarkan wilayah yang bersisihan
atau tetangga. Apabila terjadi kasus kemiskinan dengan rata-rata yakni 69.430
penduduk miskin dengan wilayah kemiripan yang dikelompokkan pada kuadran 111
maka terdapat rata-rata Prakiraan Permintaan Masyarakat (PPM) sebesar 15.145
yang mempengaruhi kasus kemiskinan berdasarkan kemiripan atau penyebaran
wilayah kemiskinan pada kuadran I1ll. Berikut Kklasifikasi kabupaten/kota
berdasarkan kemiripan wilayah pada kasus kemiskinan yang dipengaruhi oleh PPM

pada kuadran I11.

Tabel 4.15 Tabel Klasifikasi Kabupaten/Kota Berdasarkan Wilayah Kemiskinan yang Dipengaruhi
oleh PPM pada Kuadran I11

Kategori Kabupaten/Kota

Tinggi Biru Gelap Kabupaten Bondowoso
(Lower QOutlier [65.080:65.460])




89

Biru Terang Kabupaten Jember,

: Kabupaten Lumajang,
0,
(<25% [65.460:69.510]) Kabupaten Kabupetn

Situbondo

Berikut merupakan peta tematik berdasarkan wilayah kemiskinan yang

dipengaruhi oleh faktor PPM pada kuadran 11I.

Gambar 4.7 Peta Tematik Faktor PPM yang Mepengaruhi Kemiskinan berdasarkan Wilayah pada
Kuadran 1V

Pada Gambar 4.7 adalah peta tematik berdasarkan kemiripan wilayah pada
kuadran 1V. Gambar 4.7 ditunjukkan bahwa berdasarkan wilayah kemiskinan yang
dipengaruhi oleh faktor PPM berada pada tingkat rendah saja. Hal tersebut dapat
dijelaskan jika berdasarkan kemiripan wilayah dan membentuk kelompok
berdasarkan wilayah yang bersisihan atau tetangga. Apabila terjadi kasus
kemiskinan dengan rata-rata yakni 69.430 penduduk miskin dengan wilayah
kemiripan yang dikelompokkan pada kuadran IV maka terdapat rata-rata Prakiraan
Permintaan Masyarakat (PPM) sebesar 15.145 yang mempengaruhi kasus

kemiskinan berdasarkan kemiripan wilayah pada kuadran IV. Berikut klasifikasi
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kabupaten/kota berdasarkan kemiripan wilayah pada kasus kemiskinan yang

dipengaruhi oleh PPM pada kuadran IV.

Tabel 4.16 Tabel Klasifikasi Kabupaten/Kota Berdasarkan Wilayah Kemiskinan yang Dipengaruhi
oleh PPM pada Kuadran 1V

Kategori Kabupaten/Kota

Tinggi Biru Terang Kabupaten Probolinggo,

: Kabupaten Sampang,
0,
(<25% [eauiSuaaetl) Kabupaten Pamekasan

Berdasarkan uraian di atas maka dapat dijelaskan bahwa faktor PPM
adalah faktor yang mempengaruhi kasus kemiskinan secara spasial dengan model
spasial lag, dimana faktor kemiskinan yang dipengaruhi oleh wilayah. Sehingga
dapat tepat dikatakan bahwa faktor PPM yang mempengaruhi jumlah kemiskinan
namun hal tersebut juga tidak lepas dari faktor lain yang mempengaruhi selain dari
faktor PPM sendiri dan faktor wilayah disekitar atau tetangga (neighboring).
Apabila faktor pada tetangga baik maka kasus jumlah kemiskinan pun akan
berkurang dengan baik sehingga dapat mengurahi kasus jumlah kemiskinan yang
berarti, namun sebaliknya apabila faktor yang mempengaruhi bersifat buruk maka
kasus jumlah kemiskinan pun akan bertambah sehingga berdampak pada resiko

banyaknya jumlah kemiskinan yang terus meningkat.
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4.3 Pentingnya Lingkungan dalam Islam
Sebagai Khalifah, manusia harus tetap menjaga keimanan dalam situasi
dan kondisi apapun itu, seperti yang disampaikan Allah Swt dalam al-Qur’an surat

al Hujuraat: 15:

Sesungguhnya orang-orang yang beriman itu hanyalah orang-orang yang percaya
(beriman) kepada Allah dan Rasul-Nya, kemudian mereka tidak ragu-ragu dan mereka
berjuang (berjihad) dengan harta dan jiwa mereka pada jalan Allah. Mereka itulah orang-
orang yang benar.

Firman Allah Ta’ala, “Sesungguhnya orang-orang yang beriman,”
maksudnya, orang-orang yang beriman secara sempurna: “Adalah orang-orang
yang beriman kepada Allah dan Rasul-Nya, kemudian mereka tidak ragu-ragu, ”
yakni, tidak bimbang dan tidak pula goyah, bahkan mereka semakin kokoh dalam
satu keadaam, yaitu keimanan yang sebenarnya. “Dan mereka berjihad dengan
harta dan jiwa mereka pada jalan Allah,” yakni, mengerahkan seluruh jiwa dan
harta benda mereka untuk berbuat taat kepada Allah dan mencari keridhaan-Nya.
“Mereka itulah orang-orang yang benar.” Yakni, benar dalam ucapan mereka jika
mereka mngatakan bahwa mereka beriman, dan tidak seperti sebagian orang-orang
Arab Badui yang mereka tidak beriman melainkan hanya perkataan lahiriah semata

(Katsir, 2001b).



BAB V

PENUTUP

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan uraian yang dipaparkan pada bab sebelumnya maka dapat

disimpulkan bahwa:

1.

Pada pengujian autokorelasi spasial menggunakan statistik uji Local Indicator
of Spatial Autocorrelation atau LISA didapatkan dari perbandingan I(y) dengan

[(w) dalam hal ini disebut dengan statistik uji rasio likelihood, dimana

_n (_ZTH([}’—IA)W}'—XI?] [y—ﬁWy—X[;]T)>_E exp[g]—l .,

T (w)

S

(_Zg(y_xiz)T(y—xﬁ)>_E exp[3] ]

ketika p = 0 maka

[(_%([y-ﬁWy_xrs][y—ﬁWy-me)) "ot
I = [ ™ ‘~Z =

(-26-120-x8)) " exsl2]
artinya tidak terdapat autokorelasi spasial pada model regresi spasial lag.

sedangkan ketika p # 0 maka

o {(?([yaw”izumwuﬁf))g exp[g]} e

(_271f(y_x;?)T(y—xif)>_7 exp3]

artinya terdapat autokorelasi spasial antar lokasi pada model regresi spasial lag

secara lokal.
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2. Berdasarkan data Kemiskinan tahun 2015 didapatkan 7 kabupaten/kota yang

terindikasi autokorelasi spasial antara lain Kabupaten Situbondo, Kabupaten

Sampang, Kabupaten Pamekasan, Kabupaten Jember Kabupaten Bondowoso,

Kota Surabaya dan Kabupaten Probolinggo dengan nilai Indeks LISA, Z hitung
dan probability value sebagai berikut:

Tabel 5.1 Nilai Indeks LISA, Z hitung dan probability value 7 Kabupaten/Kota yang
terindikasi adanya autokorelasi spasial

Kabupaten/Kota I Zhitung p-value
Situbondo 6,724042 4,155504 0,000032
Sampang 3,530612 2,644702 0,008176
Pamekasan 3,485327 2,611292 0,00902
Jember 8,577816 4,658055 0,000003
Bondowoso 13,797653 7,45733 0,000000
Kota Surabaya 3,039746 2,28255 0,022457
Probolinggo 16,434698 7,482445 0,000000

sedangkan pemodelan regresi spasial lag yang terbentuk berdasarkan data
kemiskinan dengan 5 faktor yang yang mempengaruhi variabel kemiskinan (y)
antara lain PDRB atau Produk Domestik Regional Bruto (X;), APS atau Angka
Partisipasi Sekolah (X,), TPT atau Tingkat Pengangguran Terbuka (X3), TPAK
atau Tingkat Partisipasi Angkatan Kerja (X,) serta PPM atau Prakiraan

Permintaan Masyarakat (X5) yakni sebagai berikut:

n
y; = 31,98 + 0,498462 Z W, y; — 0,155897Xs,

i=1,i%]
dimana
y = jumlah kemiskinan

W;; = pembobot spasial lag

X5 = faktor PPM (Prakiraan Permintaan Masyarakat)
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5.2 Saran

Saran untuk penulisan skripsi ini antara lain :

1. Pada metode dan model yang digunakan pembaca diharapkan dapat
menggunakan metode lain dari yang peneliti gunakan, baik dalam estimasi
parameter ataupun dalam pengujian autokorelasi spasial, sedangkan untuk
model yang digunakan, pembaca diharapkan untuk menggunakan model
dengan parameter yang lebih luas seperti dengan menambahkan parameter
waktu dalam model spasial, sehingga dalam masalah yang lebih komplek dapat
memberikan penyelesaian.

2. Pada pengaplikasian data pembaca diharapkan untuk menambahkan beberapa
faktor yang mempengaruhi variabel penelitian guna untuk pengembangan serta

persiapan prosedur dilapangan agar lebih representatif.
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Lampiran 1 Data Kemiskinan Provinsi Jawa Timur pada Tahun 2015

LAMPIRAN

PDRB (X1) APS (X2) TPT (X3) TPAK (X4) PPM (5)
Kemiskinan Produk Angka Tingkat Tingkat Prakiraan
Kabupaten/Kota (Y) Igomestik P:Slrtis?ipasi Persgangguran P(artigipasi F(>ermintaan
Regional Bruto) Sekolah) Terbuka) Angkatan Kerja) Masyarakat)
Tulungagung 72,77 NG 74.05 3.95 8.57 69.63
Trenggalek 72,38 0.78 62.33 2.46 13.39 74.43
Sumenep 69,81 1.62 75.13 2.07 20.2 69.99
Situbondo 67,83 0.83 68.28 3.57 13.63 68.9
Sidoarjo Ty b 8.36 84.72 6.3 6.44 67.49
Sampang 67,4 0.89 55.34 2.51 25.69 68.37
Ponorogo 71,7 0.87 L1.22 3.68 11.91 70.24
Pamekasan 66,43 0.7 69.81 4.26 17.41 70.05
Ngawi 71,1 0.84 75.17 3.99 15.61 65.95
Nganjuk 70,68 L 71.17 2.1 12.69 64.48
Magetan Tl 0.81 85.76 6.05 11.35 70.6
Lumajang 68,81 1.39 50.61 2.6 11.52 66.75
Lamongan 71,26 1.66 81.55 4.1 15.38 68.63
Jombang 71,22 1.71 81.11 6.11 10.79 68.79
Jember 67,54 g3 52.52 4,77 11.22 63.98
Gresik 72,16 6.07 84.26 5.67 13.63 64.69
Bondowoso 65,08 0.83 61.13 1.75 14.96 71.33




Bojonegoro 69,89 35 62.2 5.01 15.71 66.22
Banyuwangi 69,7 3.32 67.92 2.55 9.17 72.87
Bangkalan 69,51 1.26 58.73 5.00 22.57 69.64
Pasuruan 69,7 6.3 62.77 6.41 10.72 67.7
Kota Pasuruan 70,44 0.36 83.12 5.57 7.47 67.24
Kota Malang 72,21 3.13 78.91 7.28 4.6 60.56
Kota Surabaya 73,78 24.19 75.19 7.01 5.82 66.1
Malang 71,67 4.13 64.44 4.95 11.53 66.28
Kota Batu 71,99 0.68 76.67 4.29 4.71 68.6
Madiun 69,49 0.8 89.22 6.99 12.54 66.12
Kota Madiun 72,27 0.63 87.77 5.1 4.89 65.97
Kota Kediri 71,92 5.44 88.43 8.46 8.51 65.7
Kediri 73,46 1.79 71.8 5.02 12.91 67.93
Pacitan 70,51 0.67 69.79 0.97 16.68 80.64
Tuban 70,07 2.78 68.49 3.03 17.08 67.18
Kota Blitar 72,63 0.29 92.17 3.8 7.29 71.46
Blitar 72,36 1.56 70.14 2.79 9.97 67.57
Mojoketo 71,69 3.49 78.51 4.05 10.57 69.56
Kota Mojokero 72,3 0.3 85.78 4.88 6.16 69.87
Probolinggo 65,47 1.46 62.25 2.51 20.82 69.19
Kota Probolinggo 69,41 0.49 82.78 4.01 8.17 63.61




Lampiran 2 Output untuk Model Regresi Linier dan Regresi Spasial

1. Output program pengujian asumsi klasik dan pendugaan parameter untuk
model regresi linier

REGRESSION

SUMMARY OF OUTPUT: ORDINARY LEAST SQUARES ESTIMATION

Data set H KB JATIM
Dependent Variable : kemiskinan Number of Observations: 38
Mean dependent var : 70.5729 Number of Variables 3 6
S.D. dependent var : 2.1343 Degrees of Freedom . 32
R-squared 3 0.478205 F-statistic 8 5.86535
Adjusted R-squared : 0.396674 Prob (F-statistic) : 0.000591425
Sum squared residual: 90.3221 Log likelihood : -70.3698
Sigma-square : 2.82257 Akaike info criterion : 152.74
S.E. of regression : 1.68005 Schwarz criterion 3 162.565
Sigma-square ML : 2.3769
S.E of regression ML: 1.54172
Variable Coefficient Std.Error t-Statistic Probability
CONSTANT 60.2788 6.90676 8.72751 0.00000
PDRB_ X1 0.11868 0.0787742 1.50658 0.14173
APS X2 0.0526795 O). 0245 7. 7 2.04843 0.04880
TPT_ X3 0.165994 0.195638 0.848471 0.40248
PPM X5 -0.220079 0.0654973 -3.36012 0.00203
TPAK X4 0.118524 0.0921355 1.28641 0.20753

REGRESSION DIAGNOSTICS

MULTICOLLINEARITY CONDITION NUMBER 76.190612

TEST ON NORMALITY OF ERRORS

TEST DF VALUE PROB
Jarque-Bera 2 31.444 0.00020759

DIAGNOSTICS FOR HETEROSKEDASTICITY
RANDOM COEFFICIENTS

TEST DF VALUE PROB
Breusch-Pagan test 5 5.9279 0 313810
Koenker-Bassett test 5 6.2761 0.28027
SPECIFICATION ROBUST TEST

TEST DF VALUE PROB
White 20 21.2992 0.37971

DIAGNOSTICS FOR SPATIAL DEPENDENCE
FOR WEIGHT MATRIX : KB JATIM
(row-standardized weights)

TEST MI/DF VALUE PROB

Moran's I (error) 0.4101 3.6332 0.00028
Lagrange Multiplier (lag) 1 15.7323 0.00007
Robust LM (lag) 1 7.3809 0.00659
Lagrange Multiplier (error) 1 8.6368 0.00329
Robust LM (error) 1 0.2855 0.59315
Lagrange Multiplier (SARMA) 2 16.0178 0.00033

COEFFICIENTS VARIANCE MATRIX
CONSTANT PDRB X1 APS X2 TPT X3 PPM X5

47.703360 -0.148129 -0.076059 -0.287908 0.012065
-0.148129 0.006205 0.000317 -0.005108 0.000061
-0.076059 0.000317 0.000661 0.000331 0.000215
-0.287908 -0.005108 0.000331 0.038274 0.005122

0.012065 0.000061 0.000215 0.005122 0.004290
-0.594176 0.001908 0.000336 0.000703 -0.001500




TPAK_ X4

-0.594176
0.001908
0.000336
0.000703
-0.001500
0.008489
OBS kemiskinan PREDICTED RESIDUAL
1 72.77000 71.40039 1.36961
2 72.38000 69.93817 2.44183
3 69.81000 68.62244 1.18756
4 67.83000 69.73354 -1.90354
5 73.42000 73.52878 -0.10878
6 67.40000 66.06177 1.33823
7 71.70000 70.54322 1.15678
8 66.43000 69.24018 -2.81018
9 71.10000 69.86796 1.23204
10 70.68000 69.53223 1.14777
11 71.71000 71.04157 0.66843
12 68.81000 69.37400 -0.56400
1.6} 71.26000 69.97912 1.28088
14 71.22000 71.52851 =0 JOEISL
15 67.54000 69.86506 -2.32506
16 72.16000 70.81993 1.34007
17 65.08000 69.31562 -4.23562
18 69.89000 69.28947 0.60053
19 69.70000 71.36547 -1.66547
20 69.51000 68.14833 1.36167
21 69.70000 . SO § TS
22 70.44000 71.20424 -0.76424
23 72.21000 71.90981 0.30019
24 73.78000 . s 0.26303
25 71.67000 71.26632 0.40368
26 71.99000 72.04781 -0.05781
27 69.49000 70.86603 -1.37603
28 72.27000 71.28819 0.98181
29 71.92000 72.31387 -0.39387
30 73.46000 70.97045 2.48955
Sl 70.51000 69.52349 0.98651
32 70.07000 71.56903 -1.49903
B 72.63000 71.08450 1.54550
34 72.36000 70.87916 1.48084
35 71.69000 70.89282 0.79718
36 72.30000 72.90557 -0.60557
37 65.47000 68.19420 -2.72420
38 69.41000 70.87978 -1.46978
2. Output program pendugaan parameter untuk model regresi spasial lag
REGRESSION

SUMMARY OF OUTPUT: SPATIAL LAG MODEL - MAXIMUM LIKELIHOOD ESTIMATION
Data set : KB _JATIM

Spatial Weight : KB _JATIM

Dependent Variable : kemiskinan Number of Observations: 38

Mean dependent var : 70.5729 Number of Variables : 7

S.D. dependent var : 2.1343 Degrees of Freedom : 31

Lag coeff. (Rho) : 0.498462

R-squared : 0.682375 Log likelihood : -62.4409
Sg. Correlation HE Akaike info criterion : 138.882
Sigma-square : 1.44686 Schwarz criterion : 150.345

S.E of regression : 1.20285




W_kemiskinan 0.498462 0.120103 4.15027 0.00003
CONSTANT 31.98 9.67197 3.30647 0.00094
PDRB X1 0.0564973 0.0571377 0.988793 0.32276
APS X2 0.0270742 0.0186623 1.45074 0.14685
TPT_ X3 0.0587763 0.14017 0.419323 0.67498
PPM X5 -0.155897 0.051733 -3.0135 0.00258
TPAK X4 0.0455616 0.0660445 0.689862 0.49028
REGRESSION DIAGNOSTICS
DIAGNOSTICS FOR HETEROSKEDASTICITY
RANDOM COEFFICIENTS
TEST DF VALUE PROB
Breusch-Pagan test 5 11.8688 0.03663
DIAGNOSTICS FOR SPATIAL DEPENDENCE
SPATIAL LAG DEPENDENCE FOR WEIGHT MATRIX : KB JATIM
TEST DF VALUE PROB
Likelihood Ratio Test 1 15.8578 0.00007
COEFFICIENTS VARIANCE MATRIX
CONSTANT PDRB X1 APS X2 TPT X3 PPM X5
93.546908 0.000171 -0.013687 -0.191512 -0.175413
0.000171 0.003265 0.000190 -0.002667 -0.000169
-0.013687 0.000190 0.000348 0.000154 0.000044
-0.191512 -0.002667 0.000154 0.019647 0.002741
-0.175413 -0.000169 0.000044 0.002741 0.002676
-0.277755 0.001007 0.000182 0.000343 -0.000839
-0.998333 -0.001100 -0.000366 0.000635 0.002624
TPAK X4 W _kemiskinan
-0.277755 -0.998333
0.001007 -0.001100
0.000182 -0.000366
0.000343 0.000635
-0.000839 0.002624
0.004362 -0.000388
-0.000388 0.014425
OBS kemiskinan PREDICTED RESIDUAL PRED ERROR
1 72.77 71.73664 0.65445 1.03336
% 72.38 70.54417 1.50033 1.83583
3 69.81 68.27010 2.43016 1.53990
4 67.83 69.99790 -0.54201 -2.16790
5 73.42 73.14506 0.36267 0.27494
6 67.4 66.42400 0.77349 0.97600
7 71.7 71.00091 0.53959 0.69909
8 66.43 68.21601 -2.41305 -1.78601
9 71.1 70.27976 0.97137 0.82024
10 70.68 70.51825 0.21293 0.16175
11 | 71.12789 0.56554 0.58211
12 68.81 70.18557 -0.38429 -1.37557
13 71.26 70.55428 0.72708 0.70572
14 71.22 71.50879 -0.33950 -0.28879
15 67.54 70.14901 -1.21817 -2.60901
16 72.16 71.63047 0.34856 0.52953
17 65.08 69.87192 -3.57438 -4.79192
18 69.89 69.96213 -0.01461 -0.07213
19 69.7 71.08171 0.20819 -1.38171
20 69.51 66.91143 2.11207 2.59857
21 69.7 71.40520 -1.21536 -1.70520
22 70.44 71.67935 -0.38938 -1.23935
23 72.21 72.26030 -0.03601 -0.05030
24 73.78 73.39258 0.18692 0.38742
25 71.67 71.69866 0.17518 -0.02866
26 71.99 72.43160 -0.42732 -0.44160
27 69.49 70.90959 -1.65529 -1.41959
28 72.27 71.62392 1.35369 0.64608
29 71.92 72.16039 -0.49744 -0.24039
30 73.46 71.74173 1.83810 1.71827
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Lampiran 3 Hasil Pemetaan Data menggunakan ArcGIS 10.4

ol
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Lampiran 4 Matriks Pembobot Queen Contiguity




1. Kabupaten/Kota di Jawa Timur berdasasarkan 1D

ID Kabupaten/Kota Tetangga .IlJ elf[;nr:gga
1 Pacitan 3,2 2
2 Ponorogo 4,3, 18, 20,19, 30,1 7
3 Trenggalek 4,2, 1 3
4 Tulungagung 3,2,30,31 4
5 Blitar 4,7,30,5 4
6 Kediri 30 1
7 Malang 8,17, 14, 32, 38, 30, 31, 16 8
8 Lumajang 9,14,7,13 4
9 Jember 8,11, 10, 13 4
10 Banyuwangi 12,9,11 3
11 Bondowoso 12,9, 10, 13 4
12 Situbondo 11, 10, 13 X
13 Probolinggo 12718 §9 A1 TS 6
14 Pasuruan 15, 8, 34, 7, 16, 13 6
15 Sidoarjo 25, 14, 37, 16 4
16 Mojoketo 15, 24, 17, 25, 14, 7, 30, 35 8
17 Jombang 18, 24, 22,7, 30, 16 6
18 Nganjuk 2,24,17, 22,19, 30 6
19 Madiun 2,21, 18, 20, 22, 36 6
20 Magetan 2,21,19 3
21 Ngawi 20, 22, 19 3
22 Bojonegoro 21, 18, 24, 17, 19, 23 6
23 Tuban 24, 22 2
24 Lamongan 18, 17, 25, 22, 23, 16 6
25 Gresik 15, 24, 37, 16 4
26 Bangkalan 27 1
27 Sampang 28, 26 2
28 Pamekasan 29, 27 2
29 Sumenep 28 1
30 Kota Kediri 4,2,18,17,7,31, 16 7
31 Kota Blitar 4,7,30,5 4
32 Kota Malang 7 1
33 Kota Probolinggo 13 1
34 Kota Pasuruan 14 1
35 Kota Mojokero 15 1
36 Kota Madiun 16 1




37

Kota Surabaya

15, 25

38

Kota Batu




2. Matriks Pembobot Spasial 38 Kabupaten/Kota di Jawa Timur (38 X 38)
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3. Matriks Pembobot Spasial 38 Kabupaten/Kota di Jawa Timur terstandarisasi
(38 x 38)
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Lampiran 5 Hasil Pengujian Autokorelasi Spasial Data Kemiskinan

Kabupaten/Kota I; Zhitung p-value
Tulungagung 2,976731 1,654326 0,098061
Trenggalek 1,259749 0,818769 0,412918
Sumenep 0,675579 0,723446 0,469406
Situbondo 6,724042 4,155504 0,000032
Sidoarjo 3,066237 1,702326 0,088694
Sampang 3,530612 2,644702 0,008176
Ponorogo 1,312949 0,63662 0,524373
Pamekasan 3,485327 2,611292 0,00902
Ngawi -0,070833 0,006258 0,995007
Nganjuk 0,046764 0,094191 0,924957
Magetan 0,138862 0,134307 0,89316
Lumajang 2,981242 1,656745 0,097571
Lamongan 0,33378 0,223588 0,823078
Jombang 0,507996 0,302131 0,762553
Jember 8,577816 4,658055 0,000003
Gresik 2,66593 1,487651 0,136843
Bondowoso 13,797653 7,45733 0,000000
Bojonegoro -0,055852 0,047928 0,961774
Banyuwangi 2,102533 1,333409 0,182397
Bangkalan 0,720864 0,770075 0,441256
Pasuruan 0,361478 0,236075 0,813374
Kota Pasuruan 0,024796 0,05336 0,957445
Kota Malang 0,383913 0,423129 0,672201
Kota Surabaya 3,039746 2,28255 0,022457
Malang 1,310154 0,614708 0,538748
Kota Batu 0,332321 0,370007 0,711377
Madiun -0,905655 -0,335193 0,73748
Kota Madiun -0,392828 -0,376651 0,706433
Kota Kediri 3,23559 1,390129 0,16449
Kediri 0,831327 0,883814 0,376797
Pacitan -0,039447 0,010777 0,991401
Tuban -0,000453 0,039546 0,968455
Kota Blitar 2,826627 1,573829 0,115527
Blitar 0,785804 0,836941 0,402626
Mojoketo 2,165 0,958976 0,337571
Kota Mojokero 0,412402 0,452463 0,650936
Probolinggo 16,434698 7,482445 0,000000
Kota Probolinggo 1,268425 1,333876 0,182244
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