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Abstract

Binary logistic regression is a regression used for categorical response variables with two
possibilities: success or failure. This regression is a global model, making it inappropriate for
spatial data. Binary logistic regression was then developed into geographically weighted logistic
regression (GWLR). GWLR considers location factors into the model through a weight function.
Nevertheless, GWLR is unable to overcome multicollinearity issue. Multicollinearity can cause
the estimated parameters to be insignificant, thus it needs to be solved. A method to deal with
multicollinearity is least absolute shrinkage and selection operator (LASSO). LASSO is applicable
to various areas, including health, namely in the case of unmet need for family planning (FP).
Unmet need for FP refers to productive-age women who do not wish to have more children or wish
to postpone having children without using contraceptive methods. This study aims to obtain GWLR
model with LASSO and influential factors, and acquire the performance of GWLR model with
LASSO on unmet need for FP in South Sulawesi. The AIC value of the GWLR with LASSO
model, which is 31,918, is less than the AIC value of the GWLR without LASSO, which is 38,879.
This implies that GWLR with LASSO method is able to model unmet need for FP better than
GWLR model. In addition, it was obtained that the status of unmet need for FP in 22 districts/cities
was affected by the percentage of women with junior high school education or equivalent or lower,
number of high-fertility women, percentage of husbands/families who refuse family planning, and
number of KB staffs, while there were 2 districts/cities where the status of unmet need for KB was
determined by the number of high-fertility women, percentage of husbands/families who refuse
family planning, and number of FP staffs.

@08

This work is licensed under a Creative Commons Attribution-NonCommercial 4.0 International License



http://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/
http://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/
mailto:dianrusdy77@gmail.com
mailto:,tuti@unhas.ac.id

584

JURNAL MATEMATIKA, STATISTIKA DAN KOMPUTASI
Dian Ayu Permata Sari Rusdy, Sri Astuti Thamrin, Anna Islamiyati

Keywords: GWLR, Family Planning, LASSO, Multicollinearity, Binary Logistic Regression,
Unmet Need.

Abstrak

Regresi logistik biner merupakan regresi yang digunakan apabila variabel responnya bertipe
kategorik dengan dua kemungkinan yaitu sukses atau gagal. Regresi ini bersifat global, sehingga
kurang tepat diterapkan pada data spasial. Regresi logistik biner kemudian dikembangkan menjadi
geographically weighted logistic regression (GWLR). GWLR mempertimbangkan faktor lokasi
yang dimasukkan ke dalam model melalui fungsi pembobot. Meski demikian, GWLR tidak dapat
mengatasi masalah multikolinearitas. Multikolinearitas dapat menyebabkan hasil estimasi
parameter model menjadi tidak signifikan, sehingga perlu diatasi. Salah satu metode untuk
mengatasi multikolinearitas adalah least absolute shrinkage and selection operator (LASSO).
LASSO dapat diterapkan di berbagai bidang, salah satunya dalam bidang kesehatan, yaitu pada
kasus faktor yang memengaruhi unmet need Keluarga Berencana (KB). Unmet need KB
merupakan wanita usia produktif dan tidak ingin memiliki anak lagi ataupun ingin menunda
memiliki anak tetapi tidak menggunakan metode kontrasepsi. Penelitian ini bertujuan untuk
mengidentifikasi faktor yang berpengaruh terhadap unmet need KB di Sulawesi Selatan melalui
pemodelan GWLR dengan LASSO. Selain itu, dalam penelitian ini juga dianalisis performa
pemodelan GWLR dengan LASSO dalam mengidentifikasi factor yang memengaruhi unmet need
KB di Sulawesi Selatan. Hasil yang diperoleh menunjukkan pemodelan GWLR dengan metode
LASSO (31,918) dapat mengidentifikasi faktor yang memengaruhi unmet need KB di Sulawesi
Selatan lebih baik dibandingkan model GWLR tanpa LASSO (38,879) berdasarkan nilai Akaike
Information Critearion (AIC). Selain itu, diperoleh bahwa unmet need KB di Sulawesi Selatan,
khususnya 22 Kabupaten/Kota dipengaruhi oleh persentase wanita dengan pendidikan SMP/setara
atau lebih rendah, banyak wanita usia subur, persentase suami/keluarga yang menolak terhadap
KB, dan banyak petugas lapangan KB. Sementara 2 Kabupaten/Kota lainnnya, unmet need KB
dipengaruhi oleh banyak wanita usia subur, persentase suami/keluarga yang menolak terhadap KB,
dan banyak petugas lapangan KB.

Kata kunci: GWLR, Keluarga Berencana, LASSO, Multikolinearitas, Regresi Logistik Biner,
Unmet need.

1. PENDAHULUAN

Analisis regresi merupakan salah satu analisis dalam statistika yang digunakan untuk
menaksir pola hubungan antara variabel respon dan variabel prediktor. Variabel respon merupakan
variabel yang nilainya dipengaruhi oleh variabel prediktor. Sedangkan variabel prediktor merupakan
variabel yang dianggap memiliki pengaruh terhadap variabel respon. Salah satu analisis regresi yang
umum digunakan adalah regresi logistik biner [2].

Regresi logistik biner merupakan metode yang digunakan untuk menggambarkan hubungan
antara variabel respon dengan satu atau lebih variabel prediktor. Variabel respon dari regresi logistik
biner merupakan variabel bertipe kategorik dengan dua kemungkinan, yaitu sukses atau gagal [16].
Analisis regresi logistik biner merupakan model yang yang bersifat global atau tidak melibatkan
unsur lokasi geografis, sehingga kurang tepat apabila diterapkan pada data yang dipengaruhi oleh
lokasi secara geografis atau yang biasa disebut dengan data spasial [11]. Untuk mengatasi hal
tersebut, metode regresi logistik biner kemudian dikembangkan menjadi geographically weighted
logistic regression (GWLR).

GWLR merupakan metode statistik yang dapat digunakan untuk memodelkan hubungan
antara variabel respon dengan variabel prediktor, serta mempertimbangkan faktor lokasi dengan
asumsi bahwa data berdistribusi bernoulli [36]. Pada model GWLR, faktor lokasi dimasukkan
kedalam model melalui fungsi pembobot. Fungsi pembobot ini akan mewakili letak data observasi
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satu terhadap data observasi lainnya. Model GWLR bersifat lokal sehingga memiliki koefisien
regresi yang masing-masing bergantung pada lokasi dimana data tersebut diamati [18]. Namun,
model GWLR memiliki kekurangan, yaitu tidak dapat mengatasi masalah multikolinearitas.

Multikolinearitas terjadi karena adanya korelasi yang cukup tinggi di antara variabel
prediktor. Adanya multikolinearitas dapat diketahui dengan menggunakan nilai variance inflation
factor (VIF). Nilai VIF akan menjadi semakin besar jika terdapat korelasi yang semakin besar di
antara variabel prediktor [15]. Jika VIF memiliki nilai lebih dari 10, maka multikolinearitas akan
memberikan pengaruh yang serius pada estimasi model [25]. Adanya multikolinearitas akan
menyebabkan hasil taksiran parameter model menjadi tidak signifikan, sehingga multikolinearitas
ini perlu diatasi [41]. Metode yang dapat digunakan untuk mengatasi multikolinearitas adalah least
absolute shrinkage and selection operator (LASSO).

LASSO merupakan metode yang dapat digunakan untuk mengatasi multikolinearitas yaitu
dengan melakukan penyeleksian variabel pada model. Penyeleksian ini dilakukan dengan cara
menyusutkan nilai koefisien regresi. Penyusutkan nilai koefisien regresi oleh LASSO dapat
dilakukan hingga mendekati nol atau tepat nol [8]. Penyusutan nilai ini menjadi kelebihan dari
metode LASSO karena dapat menyeleksi variabel prediktor pada model dan hanya variabel yang
berpengaruh yang dimasukkan ke dalam model sehingga memudahkan dalam menginterpretasikan
model [27]. LASSO dapat diterapkan di berbagai bidang, salah satunya dalam bidang kesehatan,
yaitu pada kasus unmet need Keluarga Berencana (KB).

Unmet need KB didefinisikan sebagai wanita yang memiliki usia produktif dan tidak ingin
memiliki anak lagi ataupun ingin menunda anak yang berikutnya tetapi tidak menggunakan metode
kontrasepsi [49]. Tingginya angka unmet need KB di Indonesia menjadi salah satu permasalahan
yang sampai saat ini belum terselesaikan dengan baik. Data statistik rutin Badan Kependudukan dan
Keluarga Berencana Nasional (BKKBN) menunjukkan bahwa pada tahun 2020 terdapat 12,13
persen dari total Pasangan Usia Subur (PUS) merupakan unmet need KB. Kemudian angka ini naik
menjadi 12,21 persen pada tahun 2021 [7]. Hal ini menunjukkan bahwa angka unmet need KB
mengalami peningkatan secara nasional. Peningkatan ini disebabkan tingginya unmet need KB di
beberapa Provinsi, salah satunya Sulawesi Selatan.

Berdasarkan data statistik rutin BKKBN, angka unmet need KB di Sulawesi Selatan mencapai
13,12 persen pada tahun 2020. Angka ini kemudian meningkat menjadi 13,70 persen pada tahun
berikutnya [7]. Peningkatan angka ini menjadikan Sulawesi Selatan sebagai salah satu provinsi
dengan angka unmet need KB yang cukup tinggi di Indonesia. Angka unmet need KB yang tinggi
akan meningkatkan risiko kehamilan yang tidak diinginkan. Hal ini juga akan berpengaruh terhadap
peningkatan risiko kematian ibu dan bayi [31].

Penelitian sebelumnya telah dilakukan olen Mayfield dkk [23] dan diperoleh kesimpulan
bahwa metode GWLR lebih baik dalam memodelkan data spasial dibandingkan regresi logistik.
Penelitian juga dilakukan oleh Lestari dkk [19] dengan kesimpulan pemodelan dengan metode
LASSO pada geographically weighted regression (GWR) memberikan hasil yang lebih baik
dibandingkan metode GWR tanpa LASSO. Penelitian lain juga dilakukan oleh Amalah [3] yang
melakukan estimasi parameter model geographically weighted logistic regression (GWLR) pada
data yang mengandung multikolinearitas dengan metode ridge. Pada penelitian-penelitian
sebelumnya belum terdapat penelitian lebih lanjut terkait penggunaan LASSO pada GWLR. Oleh
karena itu menjadi penting untuk melakukan penelitian terkait penggunaan LASSO pada GWLR
tersebut khususnya pada kasus identifikasi faktor yang memengaruhi unmet need KB di Provinsi
Sulawesi Selatan tahun 2021. Adapun tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengidentifikasi faktor
yang memengaruhi unmet need KB di Sulawesi Selatan melalui pemodelan GWLR dengan LASSO. Selain
itu juga dianalisis performa pemodelan GWLR dengan LASSO dalam mengidentifikasi faktor yang
memengaruhi unmet need KB di Sulawesi Selatan tahun 2021.
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2. METODE PENELITIAN

2.1 Data dan Variabel

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder mengenai unmet need KB,
tingkat pendidikan, pekerjaan, dan pengeluaran masyarakat di Provinsi Sulawesi Selatan tahun
2021. Data unmet need KB diperoleh dari BKKBN Sulawesi Selatan. Sedangkan data tingkat
pendidikan, pekerjaan, dan pengeluaran masyarakat diperoleh dari publikasi Badan Pusat Statistik
(BPS) Sulawesi Selatan pada situs https://sulsel.bps.go.id. Pada penelitian ini juga digunakan data
jarak antar Kabupaten/Kota di Sulawesi Selatan sebagai faktor pembobot lokasi, dengan Kantor
Bupati/Walikota sebagai titik acuan pengukuran jarak. Jarak antar Kantor Bupati/Walikota diperoleh
melalui aplikasi Google Maps dengan mengambil jarak dengan rute terpendek.

Variabel yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari satu variabel respon berbentuk biner
(YY) dan tujuh variabel prediktor (X) seperti berikut ini.

1) Variabel Respon

Variabel respon yang digunakan bersifat kategorik, yaitu dengan mengelompokkan setiap
kabupaten/kota menjadi unmet need KB dan met need KB. Pengelompokan ini berdasarkan nilai
persentase unmet need KB Provinsi Sulawesi Selatan sebesar 13,70 persen dengan pengelompokan
sebagai berikut.

0 = met need KB (persentase unmet need KB kabupaten/kota kurang dari 13,70 persen)

1 = unmet need KB (persentase unmet need KB kabupaten/kota lebih atau sama dengan dari 13,70
persen)

2) Variabel Prediktor

Variabel prediktor yang digunakan yaitu banyak tempat pelayanan KB (X;), persentase
wanita dengan pendidikan SMP/setara atau lebih rendah (X,), pengeluaran rata-rata perkapita
masyarakat (X3), banyak wanita bekerja (X,), banyak wanita usia subur (WUS) (Xs), persentase
suami/keluarga yang menolak terhadap KB (X,), banyak petugas lapangan keluarga berencana
(PLKB) (X7).

2.2 Regresi Logistik Biner

Regresi logistik biner merupakan metode analisis data yang digunakan untuk mendeskripsikan
hubungan antara variabel respon yang bersifat biner atau dikotomus dengan satu atau lebih variabel
prediktor. Variabel respon regresi logistik biner terdiri dari dua kategori, yaitu sukses yang
dinotasikan dengan 1 atau gagal yang dinotasikan dengan 0 [17]. Variabel respon pada regresi
logistik biner mengikuti distribusi Bernoulli dengan fungsi probabilitas seperti yang ditunjukkan
pada Persamaan (2.1) [39].

f) =m(x)i(1 - n—(xi))l_Yi

m(x;) adalah peluang kejadian ke-i, dan y; adalah peubah acak ke-i yang terdiri dari 0 dan 1.
Dalam regresi logistik, variabel respon dituliskan sebagai y = m(x;) +¢&, dengan &
mempunyai salah satu dari kemungkinan dua nilai, yaitu apabila y = 1 maka e = 1 — m(x;) dengan
peluang m(x;) dan jika y = 0 maka € = —m(x;) dengan peluang 1 — m(x;) [4]. Adapun model
probabilitas regresi logistik biner dapat dituliskan sebagaimana pada Persamaan (2.2).
exp(ﬁo + f1x1 + Boxy + -+ .Bpxp) _ eXP(ﬁo + Zi:l .kak)

1+ exp(ﬁo + Bix1 + Paxy, + o+ ﬁpxp) 1+ exp(ﬁo + Ziﬂﬁkxk)
Apabila Persamaan (2.2) dituliskan menjadi model logit, maka diperoleh Persamaan (2.3).

2.1)

n(x) = (2.2)
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. (x) :
logit[m(x)] =1n ( > Bo + z Brxk 23)
— 1 (x)
Nilai g adalah parameter model dan x, k = 1,2, ...,p merupakan variabel prediktor ke-k [2].

Pendugaan parameter pada regresi logistik biner dilakukan dengan menggunakan metode
maximum likelihood estimation (MLE). Metode MLE menghasilkan nilai parameter dengan
memaksimalkan fungsi peluang dari data yang diamati dengan menggunakan fungsi log-likelihood
yang ditampilkan pada Persamaan (2.4) [46].

n

L(B) = ) [i(B"%) ~ In(1 + exp(x)] @4
i=1

Untuk memperoleh nilai estimasi 8, maka Persamaan (2.4) diturunkan terhadap g dan hasil turunan
tersebut disamakan dengan nol, sehingga diperoleh Persamaan (2.5) [20].

oL

G ety -w) o

Berdasarkan Persamaan (2.5), hasil turunan pertama fungsi L(f) merupakan Persamaan non

linier, sehingga solusi eksak untuk mendapatkan penaksir B tidak dapat diperoleh secara analitik.
Metode alternatif untuk memperoleh penaksir B adalah metode iteratif Newton-Raphson [20].

B+D = BO _ (H(ﬁ(t)))_lg(ﬁ(t)) (2.6)
t=1,2,.. sampai konvergen.
g(ﬂ(t)) (ﬁ ) merupakan vektor hasil turunan pertama fungsi log-likelihood sesuai Persamaan

(25).H (ﬁ(t)) adalah matriks Hessian yang merupakan matriks hasil turunan kedua dari fungsi L()
dengan H(ﬁ(t)) = —XTVX. V merupakan matriks diagonal berukuran n x n dengan elemen
diagonal:

n(xl)(l — n(xl)) 0 0
V= 0 n(xz)(l — n(xz)) 0

0 0 () (1 - (%))

2.3 Multikolinearitas

Multikolinearitas merupakan suatu kondisi adanya hubungan linier atau korelasi yang tinggi
antara variabel prediktor pada model regresi. Adanya multikolinearitas dapat mempengaruhi
interpretasi koefisien regresi sehingga memungkinkan terjadinya kesalahan dalam pengambilan
keputusan serta pengujian signifikansi parsial menjadi tidak signifikan [14]. Pendeteksian
multikolinearitas dapat dilakukan dengan menggunakan nilai variance inflation factor (VIF). Nilai
VIF yang lebih besar dari 10 mengindikasikan bahwa terdapat multikolinearitas pada model. Nilai
VIF dapat diidentifikasi menggunakan Persamaan (2.7).

1
VIF, =——,k=12,..,p (2.7)
Nilai R2 adalah koefisien determinasi antara x,, dengan variabel prediktor lainnya pada model [41].

2.4 Least Absolute Shrinkage and Selection Operator

Least absolute shrinkage and selection operator (LASSO) merupakan metode untuk
mengatasi multikolinearitas dengan cara mereduksi koefisien parameter § mendekati nol atau
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menjadi nol sehingga menghasilkan parameter 8 yang lebih sedikit dan model yang dihasilkan
mudah diinterpretasikan dibandingkan dengan model awal [13]. Penduga koefisien LASSO
dituliskan pada Persamaan (2.8).
n p 2 p
BLs50 = argmin > yi=fo— ) xuibi | ) 1Bl <t @8)
i=1 k=1 k=1
Nilai t merupakan parameter yang mengontrol penyusutan pada estimasi parameter model,
dengan nilai t > 0 [12]. Misalkan j3, merupakan nilai estimasi parameter dengan metode Ordinary
Least Squares (OLS), jika t < ¥r_,|Bx|, maka BL45S9 akan mengecil mendekati nol atau tepat nol.
Jika nilai t > Z§=1|Bk| maka hasil estimasi parameter dengan LASSO akan sama dengan nilai
estimasi parameter dengan metode Ordinary Least Squares (OLS) [47]. Persamaan (2.8) juga dapat
dituliskan dalam Persamaan lagrange sebagaimana dituliskan pada Persamaan (2.9).
n 14 2

P
BL4550 = argmin Z Yi—Bo— 2 Xkibr | + AZWH (2.9)
k=1

i=1 k=1
Nilai 4 pada Persamaan (2.9) didapatkan dengan menggunakan metode k-fold Cross-
Validation (CV), yaitu dengan membagi data secara acak menjadi k-kelipatan (fold) yang berukuran
sama. Diantara k-fold, satu fold disimpan sebagai data test untuk menguji model. Kemudian sisa
k —1 fold akan digunakan sebagai data train untuk menyesuaikan model dengan nilai dari
parameter penyusutan. Nilai k-fold CV untuk masing-masing A didefinisikan pada Persamaan (2.10)
[13].

=y =1 (n-78") 210
—k(i)

Vi~ adalah nilai dugaan y pada saat fold ke-k tidak digunakan dalam pendugaan parameter [6].
Nilai A optimal merupakan A yang memiliki nilai k-fold CV minimum [13].

Metode LASSO dapat diterapkan pada regresi logistik. Penerapan LASSO pada regresi
logistik dilakukan dengan memasukkan pinalti LASSO pada fungsi log-likelihood dalam pendugaan
parameter model, sehingga estimasi parameter regresi logistik dengan LASSO diperoleh Persamaan
(2.11) [45].

14
BH45%0 = argmax{ L(B) — 4 ) |6yl (2.11)
k=1

L(B) merupakan fungsi log-likelihood untuk regresi logistik biner yang ditampilkan pada Persamaan
(2.4).

2.5 Algoritma Cyclic Coordinate Desent

Untuk mendapatkan hasil dari estimasi parameter regresi logistik dengan LASSO maka
diperlukan suatu algoritma, yaitu algoritma Cyclic Coordinate Desent (CCD). Tujuan dari algoritma
CCD adalah membentuk nilai parameter baru (87%™) yang dapat memaksimumkan nilai penalized
log-likelihood seperti pada Persamaan (2.11). Nilai dari parameter baru yang terbentuk ditampilkan
pada Persamaan (2.12).

Bk - Ak , ]lka Avk < _Ak
prar = I B+ Avy,, jika — A< Avy < Ay (2.12)
Bk+AkJ jikaAvk >Ak
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Nilai B8, adalah penduga parameter awal, A; adalah hampiran penduga B, dan Av, adalah nilai
penduga terbaru [34]. Nilai A, dimisalkan dalam [1, ) atau dapat pula menggunakan Persamaan
(2.13).

= max (214,0,55) (2.13)

Nilai interval (B8, — A, Bx + Ax) berubah-ubah tergantung nilai penduga awal dan nilai Av,

sebelumnya. Adapun nilai Av, dapat diperoleh dengan Persamaan (2.14).

_Sk(B) — 4s (2.14)
Q(ﬁk'Ak)

Sk (B) adalah turunan pertama fungsi log-likelihood untuk regresi logistik biner, Q (8, Ax) adalah

turunan kedua fungsi log-likelihood untuk regresi logistik biner, dan nilai s = B /|Bxk|.

Avk =

Adapun prosedur dari algoritma CCD adalah sebagai berikut [45].
1. Menentukan nilai awal 5, = 0 dan A= 1untuk k = 1,2, ...,p
2. Menghitung nilai Av;, dengan ketentuan:
a. Apabila 8, =0, maka s = 1, kemudian hitung Av, menggunakan Persamaan (2.14).
apabila Av, < 0 maka s = —1 kemudian hitung Av,. Namun apabila Av, > 0 maka
Avk =0
b. Apabila g, # 0, maka s = % , kemudian hitung Av, menggunakan Persamaan (2.14).

apabila s(By + Avy) < 0 maka Avy, = —f.
3. Menghitung nilai A, menggunakan Persamaan (2.13)
4. Menghitung nilai 2% menggunakan Persamaan (2.12)
5. Mengulangi Langkah 2 hingga Langkah 4 hingga mencapai kondisi konvergen.

2.6 Uji Heterogenitas Spasial

Uji heterogenitas spasial diperlukan untuk mengetahui adanya keragaman spasial pada data.
Adanya heterogenitas spasial menunjukkan bahwa data dapat dimodelkan dengan metode
geographically weighted logistic regression [40]. Uji heterogenitas spasial dapat dilakukan dengan
menggunakan uji Breusch-Pagan dengan hipotesis sebagai berikut.

H, : tidak terdapat heterogenitas spasial
H, : terdapat heterogenitas spasial
Adapun statistik uji yang digunakan adalah:

1
BP = EfTZ(ZTZ)_IZTf“‘X;Z;,a (2.15)

2
i = 1,2, ...,n adalah banyaknya observasi, f = (f1, f2, -, )7, fi = (% — 1), dengane; = y; — ¥;,

Z adalah matriks berukuran n x (p + 1) dari variabel prediktor yang sudah distandarkan, dengan p
adalah banyaknya variabel prediktor. Hipotesis H, ditolak apabila nilai BP >)(§;a atau p —
value < a [35].

2.7 Matriks Pembobot Spasial

Pembobotan dalam analisis spasial merupakan hal yang penting karena nilai pembobotan
mewakili letak data observasi satu terhadap data observasi yang lain [48]. Pembobot berperan untuk
memberikan pendugaan parameter yang berbeda di setiap lokasi pengamatan [9]. Matriks pembobot



590

JURNAL MATEMATIKA, STATISTIKA DAN KOMPUTASI
Dian Ayu Permata Sari Rusdy, Sri Astuti Thamrin, Anna Islamiyati

merupakan matriks diagonal yang berukuran (n x n) yang elemen diagonalnya merupakan nilai
pembobot untuk lokasi pengamatan ke-i. Matriks pembobot dituliskan sebagai berikut [30].

wig 0 - 0
W (uy,v;) = 0 Wsiz 0 (2.16)
0 0 - wy

Matriks pembobot tersebut perlu dihitung untuk setiap lokasi pengamatan. Besarnya nilai pembobot
ditentukan oleh fungsi pembobot. Fungsi pembobot yang dapat digunakan adalah fungsi pembobot
fixed gaussian yang diperoleh seperti pada Persamaan (2.17) [28].

2

w;; adalah nilai pembobot pada lokasi ke-i terhadap lokasi ke-j, d;; merupakan jarak antara lokasi
ke-i dan lokasi ke-j, dan b merupakan nilai bandwidth.

Nilai bandwith yang digunakan pada Persamaan (2.17) merupakan nilai bandwidth optimum.
Nilai bandwidth optimum dapat dilakukan dengan menggunakan nilai Cross Validation (CV) seperti
pada persamaaan (2.18) [24].

CV = > i = (b)) (2.18)
i=1

Nilai y.;(b) merupakan nilai taksiran y; dengan menggunakan bandwidth b dengan pengamatan di
lokasi ke-i tidak dimasukkan dalam perhitungan, yaitu dengan membuat bobot lokasi ke-i bernilai
nol. bandwidth optimum akan diperoleh apabila nilai CV yang dihasilkan minimum [48].

2.8 Geographically Weighted Logistic Regression

Geographically weighted logistic regression (GWLR) merupakan pengembangan dari regresi
logistik biner yang diterapkan pada data spasial, yaitu data yang mempertimbangkan unsur lokasi.
Pemodelan data spasial dengan regresi logistik biasa akan menyebabkan model menjadi tidak valid
akibat adanya hubungan antara data variabel respon dan lokasi pengamatan yang menyebabkan nilai
estimasi parameter tiap lokasi pengamatan berbeda [29]. Adapun model GWLR untuk setiap lokasi
ke-i dituliskan pada Persamaan (2.19).

exp(ﬁo(ui»vi) + B1(ui, vxiq + o + ﬁp(ui'vi)xip)

T[(uiJvi) =
1+ exp(Bo(us, vi) + Br(us vi)xin + - + Bp (i, v)Xipy )
_ exp(BT (u;, v;) x;) (2.19)
1+ exp(BT (uy, vy) x;)
x!  merupakan matriks dengan elemen (1 x;1 X 0 Xp) dan BT(uy,vy) =
Bo(upvy) Pr(upv) Pa(u,v) -+ Bp(uy,v;)). Kemudian, dengan melakukan transformasi

logit pada Persamaan (2.19), maka diperoleh Persamaan (2.20) [40].

(u;, v;) (2.20)

P
) = Po(uy,vi) + Z Bie(wi, vi)xix
k=1

Pendugaan parameter pada model GWLR dilakukan dengan menggunakan metode maximum
likelihood estimation (MLE). Metode MLE menghasilkan nilai parameter dengan memaksimumkan
fungsi peluang dari data yang diamati dengan menggunakan fungsi log-likelihood. Fungsi log-
likelihood dengan pembobot spasial untuk pengestimasian parameter GWLR pada lokasi ke- i
ditampilkan pada Persamaan (2.21) [46].

logit[m(u;, v;)] = In (Tulvl)
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L(B(u,vy)) = z wi; (VBT (us, v) x; — In(1 + exp(BT (u;, v) x;)) (2.21)
=1

Selanjutnya untuk memperoleh fungsi ln(L(ﬁ(ui,vl-))) yang dimaksimumkan, maka

L(B(uy, v;)) diturunkan terhadap parameter By (w;, v;) dan hasil turunan tersebut disamakan dengan
nol, sehingga diperoleh Persamaan (2.22) [21].

oL(B(u;, vy))
9B (u, vy)
Untuk mendapatkan nilai taksiran g, dari fungsi In (L(ﬁ(ui,vi))), maka perhitungan MLE

dapat dilakukan dengan menggunakan pendekatan numerik yaitu dengan iterasi Newton-Raphson
[21].

= X"W (u;, v)(y — m(uy, v) = 0 (2.22)

-1
B B B 7 2.23
ﬂ(t+1)(ui: V) = ﬂ(t)(ui,vi) - (H (ﬁ(t)(ui:vi))> g (3(t)(ui’vi)) ( )
= i ®O(y .Y = 2LB@VD)
t =1,2,.. sampai konvergen, g(ﬁ (w;, Uz)) =

pertama fungsi log-likelihood sesuai Persamaan (2.22), H(ﬁ(t)(ui,vi)) adalah matriks Hessian

merupakan vektor hasil turunan

yang merupakan matriks hasil turunan kedua dari fungsi oL (B (w;, v;)). dengan H (ﬁ(t) (ul-,vl-)) =

—XTW (u;, v))V (u;, v;)X. V(u;, v;) merupakan matriks diagonal berukuran n x n dengan elemen
diagonal:

V(u,vy)
1y (ug, v) (1 — w30 (u, v7)) 0 0
= 0 M2 (uy, v) (1 = i (uy, vy)) - -+
0 0 o T (U, ) (1 — 4 (ug, 1)
Proses iterasi dimulai dari penentuan nilai awal BO (u;,v) =

T
(ﬂéo)(ui,vi) ﬂl(o)(ui, Vi) .. Béo)(ui,vi)) dan akan berhenti apabila telah konvergen, yaitu jika

1B+ (g, v;) — BO(uy, v)|| < & dengan e merupakan bilangan yang sangat kecil. Penaksir
parameter model GWLR merupakan nilai B¢+ (u;, v;) pada iterasi terakhir. Proses iterasi ini
dilakukan pada setiap lokasi ke-i, sehingga dapat diperoleh penaksir parameter model GWLR [21].

2.9 Uji Signifikansi Parameter

Uji signifikansi parameter dilakukan untuk mengetahui parameter-parameter apa saja yang
memiliki pengaruh yang signifikan terhadap variabel respon [5]. Uji signifikansi parameter
dilakukan dengan wald test dengan hipotesis:

Hy : Br(u;,v) =0; k=1,2,..,p (variabel prediktor g (u; v;) tidak berpengaruh signifikan
terhadap variabel respon)
H; : B (u;,v;) + 0 (variabel prediktor 8 (u;, v;) berpengaruh signifikan terhadap variabel respon)
Statistik uji yang digunakan adalah:
W = ﬁkA(uu 171) (2.24)
SE (.Bk(ui: Ui))
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Nilai B, (u;, v;) adalah nilai estimasi parameter B, (u;, v;) pada lokasi ke-i dan SE (ﬁk (ui,vi)) =

\/Var (ﬁk(ui, Vi))- Adapun kriteria uji yang digunakan adalah H,, ditolak apabila nilai p — value
lebih kecil dari a atau |W| lebih besar dari Z, /, [1].

2.10 Uji Kesesuaian Model

Uji kesesuaian model GWLR dilakukan untuk melihat apakah faktor geografis memiliki
pengaruh yang siginifikan atau tidak terhadap model [22]. Pengujian ini dilakukan dengan
membandingkan nilai deviance model regresi logistik dan model GWLR dengan hipotesis:

Hy : B(u,v) =Br;i=12,..,n; k=1,2,...,p (tidak ada perbedaan yang signifikan antara
model regresi logistik dan model GWLR)

H, : paling sedikit ada satu S, (u;, v;) # Bx (Ada perbedaan yang signifikan antara model regresi
logistik dan model GWLR)

Nilai deviance model regresi logistik adalah D([?’) dengan derajat bebas df; = n dan nilai deviance

model GWLR adalahi D (ﬁ’(ui,vi)) dengan derajat bebas df, = np. Uji statistik yang digunakan
seperti pada Persamaan (2.25) [32]:

D(B)/dfy
D (BCuyv))/df;
Fhitung akan mengikuti distribusi F dengan derajat bebas df; dan df,. Kriteria uji yang

digunakan adalah H, ditolak apabila nilai Fy;;,,,4 lebih besar dari Fy,qf,;qr, atau p — value lebih

kecil dari a [32]. Penolakan H, menandakan bahwa faktor geografis memiliki pengaruh yang
signifikan pada model GWLR [22].

Fhitung = (2.25)

2.11 Interpretasi Model

Interpretasi model GWLR dilakukan dengan menggunakan nilai odds ratio (OR). Nilai OR
digunakan untuk melihat kecenderungan variabel prediktor yang signifikan memengaruhi variabel
respon. Nilai OR menggambarkan perubahan kecenderungan setiap penambahan satu unit variabel
prediktor [33]. Nilai OR pada model GWLR dapat dihitung menggunakan Persamaan (2.26) [1].

OR(u;, v;) = exp (ﬁ(ui' Vi)) (2.26)

Apabila nilai OR = 1, berarti variabel prediktor dan variabel respon tidak memiliki hubungan.
Kemudian apabila nilai OR < 1, berarti variabel prediktor memiliki hubungan negatif terhadap
variabel respon. Nilai OR > 1 menyatakan variabel prediktor memiliki hubungan positif terhadap
variabel respon [10].

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Uji Mutikolinearitas

Perhitungan nilai VIF dilakukan menggunakan Persamaan (2.7). Adapun nilai VIF yang
diperoleh dapat dilihat pada Tabel 3.1.

Tabel 3.1. Nilai VIF
Variabel VIF Keterangan
X 2,259 Tidak Terdapat Multikolinearitas
X, 1,858 Tidak Terdapat Multikolinearitas
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X3 2,113 Tidak Terdapat Multikolinearitas
X4 23,756 Terdapat Multikolinearitas
Xs 42,838 Terdapat Multikolinearitas
Xe 2,338 Tidak Terdapat Multikolinearitas
X7 6,272 Tidak Terdapat Multikolinearitas

Dari Tabel 3.1 dapat dilihat bahwa variabel x, yaitu banyak wanita bekerja dan variabel xs
yaitu banyak wanita usia subur memiliki nilai VIF yang lebih besar dari 10, yaitu masing-masing
sebesar 23,756 dan 42,838. dengan demikian dapat disimpulkan bahwa terdapat multikolinearitas
pada data unmet need KB. Untuk mengatasi hal tersebut, maka digunakan metode least absolute
shrinkage and selection operator (LASSO).

3.2 Uji Heterogenitas Spasial

Pengujian heterogenitas spasial dilakukan dengan menggunakan uji Breusch-Pagan dengan
hipotesis sebagai berikut.
H, : tidak terdapat heterogenitas spasial
H, : terdapat heterogenitas spasial

Pengujian heterogenitas spasial dilakukan dengan menggunakan Persamaan (2.15) sehingga
diperoleh nilai statistik uji BP, yaitu 16,314. Nilai tersebut lebih besar dari nilai )(72,.0,05 yaitu 14,067.
Sehingga kriteria keputusan adalah tolak H,, yang artinya terdapat heterogenitas spasial pada data
unmet need KB. Oleh karena itu, model yang digunakan adalah model yang memperhatikan faktor
lokasi, yaitu model GWLR.

3.3 Pemodelan Geographically Weighted Logistic Regression dengan LASSO

Pendugaan parameter model GWLR dengan LASSO diawali dengan menentukan matriks
pembobot. Adapun matriks pembobot yang digunakan adalah pembobot fixed gaussian. Penentuan
matriks pembobot yang digunakan melibatkan jarak (d;;) pada setiap lokasi pengamatan dan nilai
bandwith (b) optimum. Jarak yang digunakan merupakan jarak dengan rute terpendek antar Kantor
Bupati/Walikota di setiap Kabupaten/Kota di Provinsi Sulawesi Selatan yang diperoleh dari aplikasi
Google Maps. Adapun nilai bandwith dapat diperoleh berdasarkan nilai CV. Bandwith optimum
akan diperoleh apabila nilai CV yang dihasilkan minimum. Dengan menggunakan Persamaan (2.18)
dan bantuan software R-4.2.3 diperoleh nilai bandwith optimum adalah 592,132. Nilai jarak dan
bandwith yang telah diperoleh selanjutnya digunakan pada Perhitungan matriks pembobot dengan
menggunakan Persamaan (2.17). Matriks pembobot yang telah diperoleh kemudian digunakan untuk
menduga parameter model GWLR dengan LASSO di setiap Kabupaten/Kota di Sulawesi Selatan.

Penerapan LASSO pada GWLR dilakukan dengan memasukkan pinalti LASSO pada fungsi
log-likelihood dalam proses pendugaan parameter GWLR sehingga diperoleh Persamaan (3.1).

p
In (L(ﬂLASSO (uj, Ui))) =L(B(u;v;)) -2 Z | Br (uy, v) (3.1)
k=1

Fungsi L(ﬁ(ui,vi)) pada Persamaan (3.1) merupakan fungsi log-likelihood sesuai Persamaan
(2.21). Penduga parameter GWLR dengan metode LASSO dapat diperolen dengan
memaksimumkan fungsi log-likelihood pada Persamaan (3.1) sehingga penduga parameter GWLR
dengan metode LASSO dapat diperoleh pada Persamaan (3.2).

BLASS0 (u;, v;) = argmax {ln (L(I;LAsso (u;, vi)))}
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p
= arg max {L(ﬁ(ui, v;)) — 2 Z | Br (us, Ui)l} (3.2)
k=1

Nilai A pada Persamaan (3.2) diperoleh dengan menggunakan metode k-fold Cross-Validation
(k-fold CV). Kemudian untuk mendapatkan hasil dari Persamaan (3.2) maka digunakan algoritma
Cyclic Coordinate Desent (CCD). Penerapan algoritma CCD diawali dengan mengalikan matriks
pembobot W (u;, v;) dengan matriks variabel prediktor yang telah distandarisasi, sehingga variabel
respon dan variabel prediktor standar yang digunakan berturut-turut adalah yT =
(V1 Y2 o Y24) dan Zw vy = W, v)Z. y dan Zyy, »,) kemudian diterapkan algoritma
CCD untuk memperoleh nilai B24550 (u;, v,).

Model GWLR dengan LASSO yang telah diperoleh selanjutnya dilakukan uji signifikansi
parameter dan uji kesesuaian model. Uji signifikansi parameter dilakukan dengan wald test dengan
hipotesis yang digunakan yaitu:

Hy : Br(u;,v;) =0,k =1,2,..,7; (variabel prediktor S, (u; v;) tidak berpengaruh signifikan
terhadap variabel respon)
H; : B (u;, v;) # 0 (variabel prediktor gy (u;, v;) berpengaruh signifikan terhadap variabel respon)

Statistik uji yang digunakan yaitu statistik uji W pada Persamaan (2.24). Pengujian ini
dilakukan untuk setiap lokasi dengan hasil uji signifikansi parameter untuk setiap Kabupaten/Kota
dapat dilihat pada Tabel 3.2.

Tabel 3.2. Hasil Uji Signifikansi Parameter
Kabupaten/Kota Variabel yang Signifikan
Bantaeng, Barru, Bone, Bulukumba, Enrekang, Gowa,
Jeneponto, Kepulauan Selayar, Kota Makassar, Kota
Palopo, Luwu, Luwu Timur, Maros, Pangkajene dan Xy, X5, Xg, X7
Kepulauan, Pinrang, Sidenreng Rappang, Sinjai,
Soppeng, Takalar, Tana Toraja, Toraja Utara, Wajo.
Kota Parepare, Luwu Utara X5, Xg, X7

Berdasarkan Tabel 3.2 didapatkan bahwa terdapat 22 Kabupaten/Kota yang status unmet need
KB di wilayah tersebut dipengaruhi oleh persentase wanita dengan pendidikan SMP/setara atau
lebih rendah (x,), banyak wanita usia subur (xs), persentase suami/keluarga yang menolak terhadap
KB (x¢), dan banyak petugas lapangan KB (x-). Hal ini sesuai dengan penelitian yang dilakukan
oleh [43], [37], [44], dan [31]. Adapun 2 Kabupaten/Kota lainnya, status unmet need KB di
wilayahnya dipengaruhi oleh banyak wanita usia subur (xg), persentase suami/keluarga yang
menolak terhadap KB (x;), dan banyak petugas lapangan KB (x-). Hal ini sesuai dengan penelitian
yang dilakukan oleh [43], [37], dan [44].

Setelah dilakukan uji signifikansi parameter, selanjutnya dilakukan uji kesesuaian model.
Adapun hipotesis yang digunakan yaitu:

Hy : B(uy,v) = Br;i =1,2,...,24; k= 1,2,...,7 (tidak ada perbedaan yang signifikan antara
model regresi logistik dengan LASSO dan model GWLR dengan LASSO)

H, : paling sedikit ada satu B (u;, v;) # B (Ada perbedaan yang signifikan antara model regresi
logistik dengan LASSO dan model GWLR dengan LASSO)

Statistik uji yang digunakan yaitu statistik uji F pada Persamaan (2.25) dengan df; = 24 dan
df, = 24 x 7 = 168. Adapun Nilai statistik uji F untuk model GWLR dengan LASSO adalah
22,769. nilai tersebut lebih besar dari nilai Fy o5.24.168 Yaitu 1,582. Sehingga kriteria keputusannya
adalah tolak H,, yang artinya terdapat perbedaan yang signifikan antara model regresi logistik
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dengan LASSO dan model GWLR dengan LASSO. Ini juga berarti bahwa faktor lokasi memiliki
pengaruh yang signifikan terhadap model.

Berdasarkan hasil pengujian, diperoleh model GWLR dengan LASSO untuk pemodelan
unmet need KB di Sulawesi Selatan. Sebagai contoh, diberikan model untuk Kabupaten Bantaeng
dan Kota Parepare. Model untuk Kabupaten Bantaeng dinyatakan oleh m(u,, v;) dan model untuk
Kota Parepare dinyatakan oleh (w4, v11).

exp(—0,215 + 0,253x, — 0,304x5 — 0,651x¢ + 0,779x)
1+ exp(—0,215 + 0,253x, — 0,304x5 — 0,651x¢ + 0,779x;)
exp(—0,268 — 0,860xs — 0,872x, + 1,273x,)

1+ exp(—0,268 — 0,860x5 — 0,872x, + 1,273x;)

7T(“’ll Ul) =

m(Uyq,V11) =

Kedua model di atas dapat dituliskan menjadi model logit sebagai berikut.
logit[m(uqs,v,)] = —0,215 + 0,253x, — 0,304x5 — 0,651x, + 0,779x,
logit[m(us1,v11)] = —0,268 — 0,860x5 — 0,872x¢ + 1,273x;

3.4 Interpretasi Model

Model GWLR dengan LASSO yang telah diperoleh selanjutnya diinterpretasi. Interpretasi
model dilakukan dengan menggunakan nilai odds ratio (OR) dari setiap variabel prediktor.
Perhitungan nilai OR dilakukan dengan menggunakan Persamaan (2.26) untuk setiap
Kabupaten/Kota. Sebagai contoh, berikut ditampilkan nilai OR untuk Kabupaten Bantaeng pada
Tabel 3.3.

Tabel 3. 3. Nilai Odds Ratio Kabupaten Bantaeng
Variabel [LASSO Nilai OR

Banyak tempat pelayanan KB (x;) - -
Persentase wanita dengan pendidikan SMP/setara atau

lebih rendah (x,) 0,253 1,288
Pengeluaran rata-rata perkapita masyarakat (x3) - -
Banyak wanita bekerja (x,) - -
Banyak wanita usia subur (xs) -0,304 0,738
Persentase suami/keluarga yang menolak KB (x¢) -0,651 0,521
Banyak petugas lapangan KB (x,) 0,779 2,180

Berdasarkan Tabel 3.3, diperoleh bahwa persentase wanita dengan pendidikan SMP/setara atau
lebih rendah (x,) dan banyak petugas lapangan KB (x,) memiliki nilai OR yang lebih besar dari
satu. Ini berarti kedua variabel tersebut berpengaruh positif terhadap persentase unmet need KB. Hal
ini sesuai dengan penelitian yang dilakukan oleh [38] dan [42]. Selanjutnya, banyak wanita usia
subur (x5) dan persentase suami/keluarga yang menolak KB (xg) memiliki nilai OR yang lebih
kecil dari satu. Ini mengindikasikan bahwa kedua variabel tersebut berpengaruh negatif terhadap
persentase unmet need KB. Hal ini berlawanan dengan penelitian yang dilakukan oleh [26]. Adapun
interpretasi dari nilai OR pada Tabel 3.3 adalah sebagai berikut:

1. Variabel x, yaitu persentase wanita dengan pendidikan SMP/setara atau lebih rendah memiliki
nilai OR sebesar 1,288. ini berarti setiap kenaikan persentase wanita dengan pendidikan
SMP/setara atau lebih rendah sebesar 1 persen cenderung untuk meningkatkan persentase unmet
need KB di Kabupaten Bantaeng menjadi 1,288 kali dibandingkan persentase met need KB.

2. Variabel x5 yaitu banyak wanita usia subur memiliki nilai OR sebesar 0,738. ini berarti setiap
penambahan 1 orang wanita usia subur cenderung untuk menurunkan persentase unmet need
KB di Kabupaten Bantaeng menjadi 0,738 kali dibandingkan persentase met need KB.
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3. Variabel x, yaitu persentase suami/keluarga yang menolak KB memiliki nilai OR sebesar 0,521.
ini berarti setiap kenaikan persentase suami/keluarga yang menolak KB sebesar 1 persen
cenderung untuk menurunkan persentase unmet need KB di Kabupaten Bantaeng menjadi 0,521
kali dibandingkan persentase met need KB.

4. Variabel x, yaitu banyak petugas lapangan KB memiliki nilai OR sebesar 2,180. ini berarti
setiap penambahan 1 orang petugas lapangan KB cenderung untuk meningkatkan persentase
unmet need KB di Kabupaten Bantaeng menjadi 2,180 kali dibandingkan persentase met need
KB.

4. KESIMPULAN

Dalam mengidentifikasi faktor yang memengaruhi unmet need KB di Sulawesi Selatan tahun
2021, model GWLR dengan LASSO menghasilkan model dan jumlah variabel signifikan yang
berbeda untuk setiap Kabupaten/Kota di Sulawesi Selatan. Pada 22 Kabupaten/Kota unmet need KB
di wilayah tersebut dipengaruhi oleh persentase wanita dengan pendidikan SMP/setara atau lebih
rendah (x,), banyak wanita usia subur (xs), persentase suami/keluarga yang menolak terhadap KB
(x¢), dan banyak petugas lapangan KB (x-). Sementara pada 2 Kabupaten/Kota unmet need KB di
wilayahnya dipengaruhi oleh banyak wanita usia subur (xg), persentase suami/keluarga yang
menolak terhadap KB (x;), dan banyak petugas lapangan KB (x;). Berikut model yang terbentuk
untuk wilayah Kabupaten Bantaeng dan Kota Parepare yang merupakan bagian dari model GWLR
dengan LASSO.

Kabupaten Bantaeng:

exp(—0,215 + 0,253x, — 0,304x5 — 0,651x, + 0,779x;)
1+ exp(—0,215 + 0,253x, — 0,304x5 — 0,651x, + 0,779x,)

m(ug,vq) =

Kota Parepare:

exp(—0,268 — 0,860xs — 0,872x, + 1,273x,)
1+ exp(—0,268 — 0,860x5 — 0,872x, + 1,273x,)

T(Uqq,v11) =

Pada penelitian selanjutnya dapat dikaji dan dibandingkan lebih lanjut terkait metode lain yang dapat
digunakan untuk mengatasi multikolinearitas pada model GWLR, seperti metode group LASSO
atau dengan melakukan pemodelan geographically weighted elastic net logistic regression
(GWENLR). Selain itu, penelitian selanjutnya juga dapat mengkaji lebih lanjut terkait faktor lain
yang dianggap memiliki pengaruh terhadap unmet need KB di Sulawesi Selatan.
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