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Abstract. Linear regression analysis is a method used to model the relationship 

between the dependent variable and the independent variable. The parameters of the 

resulting regression model will have the same value (global). In data that contains 

spatial heterogeneity, linear regression analysis is not appropriate to use because there 

is variation between observation locations. A suitable method is Geographically 

Weighted Regression (GWR). However, GWR is only limited to cross-section data. 

If the data used is panel data, a more appropriate method is Geographically and 

Temporally Weighted Regression (GTWR). GTWR takes into account time 

variability (temporal heterogeneity), so that the resulting parameters will be different 

for each location and time of observation. Estimating regression parameters in this 

method uses Weighted Least Square (WLS). This research will discuss the 

application of the GTWR method to the Percentage of Poor Population in Papua, with 

the dependent variable used being the Percentage of Poor Population, while the 

independent variables used are School Enrollment Rate (16-18 Years), Labor Force 

Participation Rate, Morbidity Rate, Ratio Gini in Papua Province in 2019-2020. The 

results of applying GTWR produced 58 models and grouping of significant factors to 

form 6 groups in 2019 and 1 group in 2020. 

Keywords: Geographically and Temporally Weighted Regression, GTWR, 

Percentage of Poor Population, Spatial heterogeneity, Temporal heterogeneity. 

Abstrak. Analisis regresi linear adalah metode yang digunakan untuk memodelkan 

hubungan antara variabel dependen dengan variabel independen. Parameter model 

regresi yang dihasilkan akan bernilai sama (global). Pada data yang mengandung 

heterogenitas spasial, analisis regresi linear kurang tepat digunakan karena terdapat 

keragaman antar lokasi pengamatan. Metode yang cocok adalah Geographically 

Weighted Regression (GWR). Namun, GWR hanya terbatas pada data cross-section. 

Apabila data yang digunakan adalah data panel, metode yang lebih tepat adalah 

Geographically and Temporally Weighted Regression (GTWR). GTWR ini 

memperhatikan adanya keragaman waktu (heterogenitas temporal), sehingga 

parameter yang dihasilkan akan berbeda untuk setiap lokasi dan waktu pengamatan. 

Pendugaan parameter regresi pada metode ini menggunakan Weighted Least Square 

(WLS). Pada penelitian ini akan membahas penerapan metode GTWR pada 

Persentase Penduduk Miskin di Papua, dengan variabel dependen yang digunakan 

adalah Persentase Penduduk Miskin, sedangkan variabel independen yang digunakan 

adalah Angka Partisipasi Sekolah (16-18 Tahun), Tingkat Partisipasi Angkatan Kerja, 

Angka Kesakitan, Rasio Gini di Provinsi Papua pada tahun 2019-2020. Hasil 

penerapan GTWR menghasilkan 58 model dan pengelompokkan faktor-faktor yang 

signifikan membentuk 6 kelompok pada tahun 2019 dan 1 kelompok pada tahun 

2020. 

Kata Kunci: Geographically and Temporally Weighted Regression, GTWR, 

Heterogenitas spasial, Heterogenitas temporal, Persentase Penduduk Miskin.  
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A. Pendahuluan 

Analisis regresi linear didefinisikan sebagai metode yang digunakan untuk memodelkan 

hubungan antara variabel dependen dengan variabel independen. Metode estimasi yang paling 

umum digunakan dalam regresi linear adalah Ordinary Least Square (OLS) yang akan 

menghasilkan parameter model regresi yang berlaku secara global (bernilai sama). Namun, 

analisis regresi linear dengan OLS ini kurang tepat digunakan untuk data yang dipengaruhi oleh 

efek spasial (data spasial) [2]. 

Efek spasial pada data terdiri dari dua jenis, yaitu dependensi spasial dan heterogenitas 

spasial. Dependensi spasial terjadi karena pengamatan antar lokasi saling bergantung, 

sedangkan heterogenitas spasial terjadi akibat adanya efek lokasi random, yaitu perbedaan antar 

lokasi [12]. Penanganan yang dilakukan untuk masalah heterogenitas spasial, salah satunya 

dengan metode Geographically Weighted Regression (GWR). Namun, GWR terbatas hanya 

dapat digunakan pada data cross-section, sedangkan untuk data panel metode yang lebih cocok 

adalah Geographically and Temporally Weighted Regression (GTWR) yang memiliki kelebihan 

yaitu memperhatikan adanya perbedaan dalam karakteristik waktu (heterogenitas temporal) [5]. 

Perbedaan metode GTWR dengan GWR adalah metode ini menghasilkan parameter model 

regresi yang bersifat lokal untuk setiap lokasi serta waktu pengamatan[1]. 

Kemiskinan menjadi persoalan mendasar yang membutuhkan perhatian dari pemerintah 

di negara manapun. Kemiskinan bukan hanya berkaitan dengan jumlah penduduk miskin, tetapi 

juga persentase penduduk miskin [6]. Dilansir dari data Badan Pusat Statistik (BPS) pada tahun 

2020, provinsi dengan persentase penduduk miskin tertinggi adalah Papua yaitu sebesar 26,64% 

yang mana angka ini merujuk pada jumlah penduduk yang hidup dalam kemiskinan melebihi 

seperempat jumlah penduduk di Papua[2]. Hal ini disebabkan karena kurangnya pemanfaatan 

sumber daya alam untuk kesejahteraan masyarakat [9]. Faktor lainnya yang memengaruhi 

terdapat juga pada pendidikan, kesehatan serta pendapatan [6]. 

Berdasarkan uraian latar belakang diatas, penulis tertarik untuk meneliti faktor-faktor 

yang memengaruhi persentase penduduk miskin di Papua pada tahun 2019-2020 menggunakan 

metode GTWR[3]. 

B. Metodologi Penelitian 
Pengujian Heterogenitas Spasial 

Letak geografis yang berbeda akan menyebabkan terjadinya variasi-variasi permasalahan yang 

terdapat di setiap lokasi. Variasi tersebut terjadi karena adanya perbedaan karakteristik pada 

suatu lokasi yang mengakibatkan terjadi keragaman spasial atau heterogenitas spasial [4]. 

Regresi dengan OLS tidak tepat digunakan karena parameter regresi yang dihasilkan bersifat 

global atau menggunakan satu persamaan untuk seluruh lokasi, padahal terdapat heterogenitas 

secara spasial [13]. Adapun uji heterogenitas spasial yang digunakan dalam penelitian ini adalah 

uji Breusch-Pagan. 

 

Pengecekan Heterogenitas Temporal 

Heterogenitas temporal terjadi akibat adanya keragaman waktu. Untuk melihat ada atau 

tidaknya bisa menggunakan visualisasi dari boxplot. Pada visualisasi boxplot akan terlihat 

perbedaan nilai setiap tahunnya yang ditunjukkan dari lebar boxplot, seperti terdapat pola 

peningkatan maupun penurunan pada boxplot, ataupun adanya outlier pada boxplot [10]. 

 

Geographically Weighted and Temporally Regression 

Metode GTWR merupakan pendekatan yang efektif untuk mengatasi masalah heterogenitas 

spasial dan temporal [3]. Metode GTWR merupakan pengembangan dari metode GWR dengan 

penambahan informasi temporal (waktu). Model GTWR untuk 𝑝 variabel independen dengan 

variabel dependen 𝑌𝑖 pada lokasi dan waktu (𝑢𝑖, 𝑣𝑖 , 𝑡𝑖) untuk setiap pengamatan dapat 

ditunjukkan sebagai berikut: 

𝑌𝑖 = 𝛽0(𝑢𝑖, 𝑣𝑖 , 𝑡𝑖) + ∑ 𝛽𝑘
𝑝
𝑘=1 (𝑢𝑖 , 𝑣𝑖 , 𝑡𝑖)𝑋𝑖𝑘 + 𝜀𝑖  (1) 

Tidak berbeda dengan model GWR, pada model GTWR metode estimasi parameter 

yang digunakan adalah Weighted Least Square (WLS). Sehingga, bentuk persamaan untuk 
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menaksir parameter pada GTWR dapat dituliskan sebagai berikut: 

𝜷̂(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖, 𝑡𝑖) = (𝑿𝑇𝑾(𝑢𝑖, 𝑣𝑖, 𝑡𝑖)𝑿)−1𝑿𝑇𝑾(𝑢𝑖, 𝑣𝑖, 𝑡𝑖)𝒀   (2) 

𝜷̂(𝒖𝒊, 𝒗𝒊, 𝒕𝒊) merupakan vektor dari parameter yang diestimasi pada lokasi dan waktu 

pengamatan ke-𝒊 berukuran (𝒑 + 𝟏) × 𝟏, dengan matriks pembobot 

𝑾(𝑢𝑖, 𝑣𝑖 , 𝑡𝑖) = [

𝑤1(𝑢𝑖, 𝑣𝑖 , 𝑡𝑖)
0

0
𝑤2(𝑢𝑖, 𝑣𝑖, 𝑡𝑖)

⋯
⋯

⋮ ⋮ ⋱
0 0 ⋯

  

0
0
⋮

   𝑤𝑛(𝑢𝑖, 𝑣𝑖 , 𝑡𝑖)

] 

𝑾(𝑢𝑖, 𝑣𝑖, 𝑡𝑖) merupakan matriks diagonal yang menunjukkan pembobot yang bervariasi 

dari setiap prediksi parameter pada pada lokasi dan waktu pengamatan ke-𝑖 berukuran 𝑛 × 𝑛 

dan elemen-elemen di luar diagonal bernilai 0. 

 

Bandwidth 

Metode yang digunakan untuk pemilihan bandwidth optimum, salah satunya adalah Cross 

Validation (CV). Nilai bandwidth yang optimum diperoleh dari 𝒉𝐒 yang menghasilkan CV yang 

minimum. Berikut adalah rumus yang digunakan: 

𝑪𝑽 = ∑ (𝒚𝒊 − 𝒚̂≠𝟏(𝒉𝑺))
𝟐𝒏

𝒊=𝟏     (3) 

  
Fungsi Jarak dan Pembobot Spasial-Temporal 

Pembobot memiliki peran penting dalam pemodelan data spasial karena nilai pembobotan 

mewakili setiap lokasi yang diamati [11]. Pembobot spasial memerlukan informasi mengenai 

lokasi pengamatan yang diwakili oleh titik koordinat, seperti koordinat lintang (latitude) dan 

bujur (longitude).  

Setiap elemen diagonal dari 𝑾(𝒖𝒊, 𝒗𝒊, 𝒕𝒊) adalah fungsi berbobot kernel. Kernel adalah 

fungsi bandwidth dimana bandwidth ini berfungsi sebagai pengontrol lebar kernel.  

Fungsi jarak spasial-temporal (𝑑𝑆𝑇) adalah kombinasi dari fungsi jarak spasial (𝑑𝑆) dan 

fungsi jarak temporal (𝑑𝑇), persamaannya dapat dituliskan sebagai berikut: 

(𝑑𝑆𝑇)2 = 𝜆(𝑑𝑆)2 + 𝜇(𝑑𝑇)2                   (4) 
dimana λ dan µ digunakan sebagai parameter penyeimbang antara pengaruh lokasi dan 

waktu terhadap pengukuran jarak spasial-temporal. Menurut [5], Persamaan (5) disubstitusikan 

ke dalam fungsi jarak Euclidean sebagai berikut: 

   (𝑑𝑖𝑗
𝑆𝑇)

2
= 𝜆(𝑑𝑖𝑗

𝑆 )
2
+ 𝜇(𝑑𝑖𝑗

𝑇 )
2
                      (6) 

dimana  

                          (𝑑𝑖𝑗
𝑆 )2 = (𝑢𝑖 − 𝑢𝑗)

2 + (𝑣𝑖 − 𝑣𝑗)
2                                  (7) 

   (𝑑𝑖𝑗
𝑇 )2 = (𝑡𝑖 − 𝑡𝑗)

2                                  (8) 

maka 

                 (𝑑𝑖𝑗
𝑆𝑇)

2
=  𝜆[(𝑢𝑖 − 𝑢𝑗)

2 + (𝑣𝑖 − 𝑣𝑗)
2] + 𝜇[(𝑡𝑖 − 𝑡𝑗)

2]                          (9) 

Selanjutnya, diketahui fungsi pembobot fixed gaussian kernel sebagai berikut: 

𝑤𝑖𝑗
𝑆𝑇 = 𝑤𝑗(𝑢𝑖,𝑣𝑖,𝑡𝑖) = 𝑒𝑥𝑝 {−

1

2
(
𝑑𝑖𝑗

𝑆𝑇

ℎ𝑆𝑇
)
2

}                      (10) 

Menurut [5], dengan mensubstitusikan Persamaan (9) ke Persamaan (10) maka akan 

diperoleh: 

𝑤𝑖𝑗
𝑆𝑇 = 𝑒𝑥𝑝 {−(

𝜆[(𝑢𝑖−𝑢𝑗)
2+(𝑣𝑖−𝑣𝑗)

2]+𝜇[(𝑡𝑖−𝑡𝑗)
2]

ℎ𝑆𝑇
2 )}  

         = 𝑒𝑥𝑝 {− (
[(𝑢𝑖−𝑢𝑗)

2+(𝑣𝑖−𝑣𝑗)
2]

ℎ𝑆
2 +

[(𝑡𝑖−𝑡𝑗)
2]

ℎ𝑇
2 )}  

       = 𝑒𝑥𝑝 {−(
(𝑑𝑖𝑗

𝑆 )2

ℎ𝑆
2 +

(𝑑𝑖𝑗
𝑇 )2

ℎ𝑇
2 )}   

= 𝑒𝑥𝑝 {−(
(𝑑𝑖𝑗

𝑆 )2

ℎ𝑆
2 )} × 𝑒𝑥𝑝 {−(

(𝑑𝑖𝑗
𝑇 )2

ℎ𝑇
2 )}   
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= 𝑤𝑖𝑗
𝑆 × 𝑤𝑖𝑗

𝑇   

dimana 

ℎ𝑆
2 =

ℎ𝑆𝑇
2

𝜆
; ℎ𝑇

2 =
ℎ𝑆𝑇

2

𝜇
  

Sehingga, perhitungan bandwidth spasial-temporal adalah sebagai berikut: 

ℎ𝑆𝑇 = √ℎ𝑆
2 × 𝜆  

             (11) 

Adapun dimisalkan 𝜏 adalah parameter rasio dari 𝜏 =
𝜇

𝜆
. Secara teori, jika tidak terdapat 

perbedaan temporal, maka parameter 𝜇 ≠ 0 dan jika tidak terdapat perbedaan spasial, maka 

parameter 𝜆 ≠ 0 [5]. Persamaan (10) dapat dibagi dengan 𝜆 untuk memunculkan parameter 𝜏 

sehingga dapat ditulis sebagai berikut: 
(𝑑𝑖𝑗

𝑆𝑇)2

𝜆

= 𝜆[(𝑢𝑖−𝑢𝑗)
2+(𝑣𝑖−𝑣𝑗)

2]+𝜇[(𝑡𝑖−𝑡𝑗)
2]

𝜆
  

(𝑑𝑖𝑗
𝑆𝑇)2

𝜆
= [(𝑢𝑖 − 𝑢𝑗)

2 + (𝑣𝑖 − 𝑣𝑗)
2] + 𝜏[(𝑡𝑖 − 𝑡𝑗)

2]; 𝑖 ≠ 𝑗  

  

 

                    (12) 

Parameter 𝜏 berguna untuk menyeimbangkan pengaruh jarak temporal terhadap jarak 

spasial. Parameter didapatkan dari metode 𝑹𝟐 yang optimum dengan metode iteratif melalui 

inisialisasi nilai τ awal. Selanjutnya, estimasi parameter μ dan λ bisa didapatkan dengan metode 

iteratif berdasarkan hasil estimasi τ yang menghasilkan 𝑹𝟐 yang optimum [5]. 𝑹𝟐 optimum 

ditentukan dengan nilai  𝑹𝟐 yang mulai konstan. Penentuan bandwidth spasial-temporal dapat 

diinisiasi dengan menggunakan bandwidth spasial yang ditentukan peneliti dengan trial-error 

[7]. 

 

Pengujian Kesesuaian Model GTWR 

Berikut adalah langkah-langkah pengujiannya: 

1. 𝐻0: 𝛽𝑘(𝑢𝑖, 𝑣𝑖, 𝑡𝑖) = 𝛽𝑘; 𝑘 = 1,2,… , 𝑝 (tidak ada perbedaan signifikan antara  

model regresi linear dengan model GTWR) 

𝐻1:minimal ada satu 𝛽𝑘(𝑢𝑖, 𝑣𝑖, 𝑡𝑖) = 𝛽𝑘; 𝑘 = 1,2, … , 𝑝 (terdapat perbedaan  

signifikan antara model regresi linear dengan model GTWR) 

2. Statistik Uji 

SSE untuk 𝐻0 dan 𝐻1 dapat dituliskan sebagai berikut: 

𝜺̂𝑻𝜺̂ = (𝒀 − 𝒀̂)
𝑇
(𝒀 − 𝒀̂) = 𝒀𝑻𝑹𝒛𝒀 

dimana 𝑹𝒛 = (𝑰 − 𝑺𝒛)
𝑇(𝑰 − 𝑺𝒛) dengan dimisalkan 𝑧 = 0 untuk metode OLS dan 𝑧 = 1 

untuk metode GTWR. 

Sehingga akan diperoleh statistik uji sebagai berikut [1]: 

𝐹 =
𝑆𝑆𝐸(𝐻0)−𝑆𝑆𝐸(𝐻1)

𝜐
𝑆𝑆𝐸(𝐻1)

𝛿

= [
(𝒀𝑻𝑹𝟎𝒀−𝒀𝑻𝑹𝟏𝒀

𝝊
] [

(𝒀𝑻𝑹𝟏𝒀)

𝛿
]
−1

                 (13) 

dimana 𝜐   = 𝑡𝑟(𝑹𝟎 − 𝑹𝟏) dan 𝛿 = 𝑡𝑟(𝑹𝟏); 𝑹𝟎 = (𝑰 − 𝑺𝟎)
𝑇(𝑰 − 𝑺𝟎); 𝑹𝟏 = (𝑰 −

𝑺𝟏)
𝑇(𝑰 − 𝑺𝟏); 𝑺𝟎  = 𝑿(𝑿𝑻𝑿)−𝟏𝑿𝑻 

𝑺𝟏 =

[
 
 
 
𝑿1[𝑿

𝑻𝑾(𝑢1, 𝑣1, 𝑡1)𝑿]−𝟏𝑿𝑻𝑾(𝑢1, 𝑣1, 𝑡1)

𝑿𝟐[𝑿
𝑻𝑾(𝑢2, 𝑣2, 𝑡2)𝑿]−𝟏𝑿𝑻𝑾(𝑢2, 𝑣2, 𝑡2)

⋮
𝑿𝒏[𝑿𝑻𝑾(𝑢𝑛, 𝑣𝑛, 𝑡𝑛)𝑿]−𝟏𝑿𝑻𝑾(𝑢𝑛, 𝑣𝑛, 𝑡𝑛)]

 
 
 
  

Statistik uji F ini akan mengikuti distribusi F dengan derajat bebas 𝑑𝑓1 =
𝜐2

𝜐′ ; 𝑑𝑓2 =
𝛿2

𝛿′ 

dengan 𝜐′ = 𝑡𝑟((𝑹𝟎 − 𝑹𝟏)
2) dan 𝛿′ = 𝑡𝑟(𝑹𝟏

2) . 

3. Kriteria Uji 

Jika 𝐹 > 𝐹(𝛼;𝑑𝑓1;𝑑𝑓1) maka 𝐻0 ditolak yang artinya model layak digunakan atau terdapat 

perbedaan signifikan antara model regresi linear dengan model GTWR. 
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Pengujian Parameter Model GTWR 

Berikut adalah langkah-langkah pengujiannya: 

1. Hipotesis 

𝐻0: 𝛽𝑘(𝑢𝑖, 𝑣𝑖 , 𝑡𝑖) = 0; 𝑘 = 1,2, … , 𝑝 (variabel independen (𝑋𝑘) tidak berpengaruh  

terhadap variabel dependen (Y)) 

𝐻1: 𝛽𝑘(𝑢𝑖, 𝑣𝑖, 𝑡𝑖) ≠ 0; 𝑘 = 1,2, … , 𝑝 (variabel independen (𝑋𝑘) berpengaruh terhadap  

variabel dependen (Y)) 

2. Statistik Uji 

𝑡 =
𝛽̂𝑘(𝑢𝑖,𝑣𝑖,𝑡𝑖)

𝜎̂√𝐶𝑘𝑘
  

              (14) 

dimana 𝐶𝑘𝑘 adalah Elemen diagonal ke-k dari matriks 𝑪𝑪𝑇  

𝑪 = [𝑿𝑇𝑾(𝑢𝑖, 𝑣𝑖 , 𝑡𝑖)𝑿]−𝟏𝑿𝑇𝑾(𝑢𝑖, 𝑣𝑖 , 𝑡𝑖); 𝜎̂
2 =

𝒀(𝟏−𝑺𝟏)𝑻(𝟏−𝑺𝟏)𝒀

𝑡𝑟[(𝑰−𝑺𝟏)𝑻(𝟏−𝑺𝟏)]
   

 

3. Kriteria Uji 

Jika 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 < 𝛼 atau |𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔| > 𝑡(𝛼
2
;𝑑𝑓2) maka 𝐻0 ditolak yang artinya variabel 

independen (𝑋𝑘) berpengaruh terhadap variabel dependen (Y). 

 

C. Hasil Penelitian dan Pembahasan 

Eksplorasi Data 

 
 

Gambar 1. Peta Persentase Penduduk Miskin di Papua Tahun 2019 dan 2020 

 Gambar 1 menunjukkan bahwa peta persentase penduduk miskin yang memiliki nilai 

lebih dari rata-rata diberi warna biru tua dan yang kurang dari rata-rata diberi warna biru muda. 

Pada tahun 2019, terdapat 16 Kabupaten/Kota di Papua yang memiliki persentase penduduk 

miskin lebih dari rata-rata dan sisanya 13 Kabupaten/Kota memiliki persentase penduduk 

miskin kurang dari rata-rata. Pada tahun 2020, terdapat 17 Kabupaten/Kota melebihi rata-rata 

dan sisanya 12 Kabupaten/Kota kurang dari rata-rata. Artinya, persentase penduduk miskin 

Kabupaten/Kota di Papua cenderung lebih dari rata-rata. 

 

Analisis Regresi Linear Berganda 

Setelah dilakukan transformasi pada data maka didapat model regresi log-linear sebagai berikut: 

log(𝑌) = 3,74438 − 0,50564 log(𝑋1) + 0,28332 log(𝑋2) 

−0,10368log (𝑋3) − 0,53513log (𝑋4) 

 

Pengujian Signifikan Penduga Parameter Regresi Linear Secara Simultan dan Parsial 

Hasil pengujian simultan menunjukkan bahwa nilai 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 =   4,294𝑒−06
 < 𝛼 = 0,05 dan 

nilai 𝐹ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 = 9,977 > 𝐹(0,05;4;53) = 2,546273 maka diambil keputusan 𝐻0 ditolak yang 

artinya variabel angka partisipasi sekolah (16-18 tahun), tingkat partisipasi angkatan kerja, 

angka kesakitan dan rasio gini yang berpengaruh terhadap variabel persentase penduduk miskin 

secara simultan.  
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Tabel 1. Hasil Uji t 

Variabel 𝒕𝒉𝒊𝒕𝒖𝒏𝒈 𝒑 − 𝒗𝒂𝒍𝒖𝒆 Keputusan Kesimpulan 

 𝑋1 -3,589 0,000726 𝐻0 ditolak Siginifikan 

 𝑋2 0,999 0,322221 𝐻0 diterima Tidak Siginifikan 

 𝑋3 -2,132 0,037680 𝐻0 ditolak Siginifikan 

 𝑋4 -2,373 0,02131 𝐻0 ditolak Siginifikan 

𝐻0 ditolak apabila 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 < 𝛼 = 0,05 atau |𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔| ≥ 𝑡(0,025;53) = 2,005746. 

Hasil pengujian parsial yang disajikan dalam Tabel 2 menunjukkan bahwa variabel independen 

yang berpengaruh signifikan terhadap variabel persentase penduduk miskin adalah 𝑋1, 𝑋3, dan 

𝑋4. Pada penelitian ini variabel 𝑋2 akan tetap dipertahankan dengan pendugaan bahwa bisa saja 

sebenarnya variabel-variabel tersebut tidak berpengaruh secara global melainkan berpengaruh 

secara lokal. 

 

Pengujian Asumsi Klasik 

1. Uji Normalitas 

Hasil uji Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) diperoleh nilai 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 = 0,5676 > 𝛼 =
0,05 atau  𝐷ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 = 0,075371 ≤ 𝐷(0,05;58) = 0,177264, sehingga 𝐻0 diterima yang 

artinya dapat disimpulkan bahwa residual berdistribusi normal. 

2. Uji Autokorelasi 

Hasil uji Durbin -Watson didapatkan nilai 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 = 0,1013 atau nilai 𝐷𝑊 =
1,7015. Berdasarkan tabel uji Durbin -Watson untuk jumlah pengamatan sebanyak 58 

dan variabel independen sebanyak 4, diperoleh nilai 𝑑𝐿 = 1,46918 dan 𝑑𝑈 = 1,68598. 

Keputusan yang dapat diambil adalah 𝐻0 diterima, dikarenakan 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 = 0,1013 >
𝛼 = 0,05 atau 𝑑𝑈 = 1,68598 < 𝐷𝑊 = 1,7015 < 4 − dU = 2,31402, yang artinya 

tidak terdapat autokorelasi pada residual. 

3. Uji Multikolinearitas 

VIF untuk setiap variabel independen disajikan dalam tabel berikut: 

Tabel 2. Hasil Uji Multikolinearitas 

Variabel VIF 

Angka partisipasi sekolah (16-18 tahun) (𝑋1) 1,357427 

Tingkat partisipasi angkatan kerja (𝑋2) 1,350234 

Angka kesakitan (𝑋3) 1,034156 

Rasio gini (𝑋4) 1,019625 

Pada Tabel 2 diperoleh nilai VIF yang dihasilkan untuk setiap variabel 

independen kurang dari 10, sehingga dapat diputuskan bahwa 𝐻0 diterima yang artinya 

tidak terdapat multikolinearitas. 

4. Uji Heterokedastisitas 

Hasil pengujian heteroskedastisitas dengan uji Glejser diperoleh nilai 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 =
0,000760 < 𝛼 = 0,05 dan 𝐹ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 = 19,1 > 𝐹(0,05;4;53) = 2,546273  sehingga 𝐻0 

ditolak yang artinya dapat disimpulkan bahwa minimal ada satu 𝜎𝑘
2 yang tidak sama 

dengan 𝜎2 sehingga terdapat heteroskedastisitas. 

 

Uji Heterogenitas Spasial 

Hasil uji Breusch-Pagan diperoleh nilai 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 = 0,008059 < 𝛼 = 0,05 𝐵𝑃 =
13,772 > 𝜒(0,05;4)

2 = 9,4877 sehingga 𝐻0 ditolak yang artinya dapat disimpulkan bahwa 

minimal ada satu 𝜎𝑘
2 yang tidak sama dengan 𝜎2 sehingga terdapat heterogenitas spasial. 

 

Pengecekan Heterogenitas Teporal 
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Gambar 2. Boxplot Heterogenitas Temporal 

Berdasarkan Gambar 2 secara visual pada tahun 2020 sebaran data sedikit lebih 

menjulur ke arah kiri dibandingkan tahun 2019. Selain itu, pada tahun 2020 garis median terlihat 

lebih bawah dibandingkan 2020.  Penurunan pada boxplot dari 2019 ke 2020 juga dapat 

mengindikasikan adanya perbedaan persentase penduduk miskin dari waktu ke waktu. 

 

Geographically and Temporally Weighted Regression 

Sebelum pemodelan GTWR, dilakukan estimasi pada parameter τ dengan metode iteratif 

sebanyak 100 kali. Nilai awal untuk iterasi pada penelitian ini adalah 0,2 dengan nilai bandwidth 

spasial (ℎ𝑠) yang optimum sebesar 1,072116 dengan CV sebesar 4,201468. Hasil bandwidth 

spasial ini ditentukan berdasarkan nilai CV yang minimum dari beberapa kali proses estimasi.   

  

Gambar 3. Hasil iterasi 𝜏, 𝜇 dan 𝜆 

Hasil menunjukkan bahwa parameter 𝜏 yang optimum adalah 17 dengan 𝑅2 sebesar 

0,897693. Selanjutnya dilakukan proses estimasi untuk parameter 𝜇 dan 𝜆 secara iteratif 

sebanyak 100 kali dengan nilai awal 0,51 dan 0,03. nilai parameter 𝜇 yang optimum adalah 

49,98 dan parameter 𝜆 yang optimum adalah 2,94 dengan 𝑅2 sebesar 0,9802885. Setelah 

mendapatkan nilai parameter 𝜇 dan 𝜆 yang optimum maka diperoleh nilai bandwidth spasial-

temporal (ℎ𝑠𝑡) sebesar 1,838296. Setelah itu dilanjutkan menghitung matriks pembobot fixed 

gaussian (𝑤𝑖𝑗
𝑆𝑇) untuk pemodelan GTWR. 

Estimasi parameter model GTWR dilakukan menggunakan metode WLS. Pemodelan 

dengan fungsi kernel fixed gaussian ini menghasilkan 58 model. Berikut adalah persamaan 

model GTWR untuk salah satu lokasi Kabupaten Merauke tahun 2019 dan 2020: 

log(𝑌𝐾𝑎𝑏.𝑀𝑒𝑟𝑎𝑢𝑘𝑒;2019) = −1,22633 − 1,16325 log(𝑋1) + 2,32184 log(𝑋2) 

                       −0,36187log (𝑋3) + 0,30115log (𝑋4) 

log(𝑌𝐾𝑎𝑏.𝑀𝑒𝑟𝑎𝑢𝑘𝑒;2020) = 8,51909 − 1,26452 log(𝑋1) − 0,11119 log(𝑋2) 

      +0,08459log (𝑋3) + 0,41838log (𝑋4)  
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Berdasarkan kedua model diatas dapat diketahui bahwa perbedaan nilai parameter pada 

satu lokasi mengindikasikan efek heterogenitas temporal berpengaruh pada pemodelan. 

Misalnya pada tahun 2019, nilai  𝛽2 positif yang mengartikan kenaikan tingkat partisipasi 

angkatan kerja (𝑋2) dapat meningkatkan persentase penduduk miskin, sedangkan pada tahun 

2020 nilai  𝛽2 negatif yang mengartikan kenaikan tingkat partisipasi angkatan kerja (𝑋2) dapat 

menurunkan persentase penduduk miskin. 

Koefisien determinasi yang dihasilkan dengan memasukkan 4 variabel independen 

adalah 89,77% yang berarti 89,77% keragaman persentase penduduk miskin bisa dijelaskan oleh 

keragaman variabel angka partisipasi sekolah (16-18 tahun), tingkat partisipasi angkatan kerja, 

ketimpangan pendapatan, dan angka kesakitan. Sedangkan 10,23% dijelaskan oleh sebab-sebab 

lain. 

 

Pengujian Kesesuaian Model GTWR 

Hasil pengujian kesesuaian model diperoleh 𝐹ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 = 2,660056 >

𝐹0,05;52,38953;42.73815 = 0,6203261 yang artinya terdapat perbedaan signifikan antara model 

regresi linear dengan model GTWR. 

 

Pengujian Parameter Model GTWR 

Hasil nilai 𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 akan dilihat untuk dibandingkan dengan 𝑡𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙 = 2,01705. Nilai 

statistik uji 𝑡 untuk model GTWR. 

Tabel 3. Hasil Pengelompokkan Variabel yang Signifikan 

Tahun Kabupaten/Kota 
Variabel 

Signifikan 

2019 

Kab.Merauke, Kab.Mappi 𝑋1, 𝑋2 , 𝑋3 

Kab.Paniai, Kab.Dogiyai, Kab.Deiyai, Kota Jayapura, 

Kab.Keerom 
𝑋1, 𝑋2 

Kab.Supiori 𝑋1, 𝑋4 

Kab.Boven Digoel 𝑋2, 𝑋3 

Kab.Nabire, Kab.Biak Numfor 𝑋1 

Kab.Jayawijaya, Kab.Jayapura, Kab.Puncak Jaya, 

Kab.Mimika, Kab.Asmat, Kab.Yahukimo, Kab.Tolikara, 

Kab.Sarmi, Kab.Mamberamo Raya, Kab.Nduga, 

Kab.Lanny Jaya, Kab.Mamberamo Tengah, Kab.Yalimo, 

Kab.Puncak, Kab.Intan Jaya 

𝑋2 

2020 

Kab.Merauke, Kab.Jayapura, Kab.Nabire, Kab.Paniai, 

Kab.Mimika, Kab.Mappi, Kab.Yahukimo, Kab.Sarmi, 

Kab.Keerom, Kab.Mamberamo Tengah, Kab.Yalimo, 

Kab.Dogiyai, Kab.Deiyai, Kota Jayapura 

𝑋1 

Tabel 3 adalah hasil pengelompokkan bedasarkan variabel yang signifikan terhadap 

persentase penduduk miskin untuk setiap Kabupaten/Kota setiap tahunnya. Pada tahun 2019, 

terdapat 6 kelompok dan pada tahun 2020 terbentuk 1 kelompok. 

 

Gambar 4. Peta Tematik Variabel yang Signifikan Tahun 2019 
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Gambar 5. Peta Tematik Variabel yang Signifikan Tahun 2020 

Berdasarkan Gambar 4 dan Gambar 5 dapat dilihat bahwa warna yang sama akan 

menunjukkan Kabupaten/Kota tersebut berada dalam satu kelompok dimana memiliki variabel 

independen yang berpengaruh signifikan yang sama. Pada tahun 2019, faktor yang berpengaruh 

signifikan pada provinsi Papua lebih beragam untuk setiap Kabupaten/Kota dibandingkan tahun 

2020. 

D. Kesimpulan 

Berdasarkan hasil dan pembahasan pada penenlitian, dapat disimpulkan beberapa hal sebagai 

berikut: 

1. Berdasarkan pemetaan, pada tahun 2019 dan 2020 persentase penduduk miskin 

Kabupaten/Kota di Papua cenderung melebihi rata-rata. 

2. Model yang terbentuk dengan menggunakan metode GTWR dengan fungsi pembobot 

kernel fixed gaussian berbeda untuk setiap Kabupaten/Kota di Papua dikarenakan 

estimasi parameter berlaku secara lokal (berbeda-beda) sehingga terbentuk 58 model. 

3. Pemetaan faktor-faktor yang memengaruhi persentase penduduk miskin di Papua 

menggunakan fungsi pembobot kernel fixed gaussian ini membentuk 6 kelompok pada 

tahun 2019 dan 1 kelompok pada tahun 2020. 
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