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Abstrak: Regresi kuantil klasik bersifat global dengan hasil estimasi parameter yang general, kondisi
heterogenitas spasial tidak dapat ditangkap oleh model ini. Penggunaan model lokal dengan atribut
spasial dapat mengakomodir karakteristik antar lokasi pengamatan. Model lokal regresi kuantil
disebut model Geographically Weighted Quantile Regression (GWQR). Pengujian efektivitas lebih lanjut
dari model ini diperlukan dengan pemanfaatan data simulasi. Penelitian ini menggunakan data
simulasi bangkitan dengan ukuran sampel (n = 50, 100, 150), berdistribusi uniform dengan interval
(0,1) yang terkontaminasi outlier 5%, 10%, 15%, dengan variabel prediktor (z = 4)(51, B2, 83, Ba),
dan ukuran kuantil sebesar 0.05, 0.25, 0.50, 0.75, 0.95. Selanjutnya dibandingkan dengan model
lokal regresi klasik yaitu model Geographically Weighted Regression (GWR). Model GWR dapat
mengakomodir heterogenitas spasial tetapi permasalahan outlier diabaikan. Pengukuran efektivitas
model berdasarkan nilai Root Mean Square Error (RMSE). Dari hasil penelitian diperoleh model
GWOR merupakan model terbaik dibandingkan model GWR dalam mengatasi permasalahan outlier
hingga besaran kontaminasi outlier 15% yang teridentifikasi heterogenitas spasial. Kondisi ini
ditunjukan dengan nilai RMSE model GWQR yang semakin mendekati nol seiring bertambahnya
ukuran sampel, hasil ini berbanding terbalik dari model GWR. Selain itu, pada penelitian
ini diperoleh besaran nilai kuantil 0.95 merupakan penghasil nilai estimasi parameter terbaik
dibandingkan nilai kuantil lainnya, karena kauntil 0,95 konsisten menghasilkan nilai RMSE terendah
disetiap ukuran sampel yang berbeda.

Kata Kunci:  Geographically Weighted Quantile Regression, Geographically Weighted Regression,
Heterogenitas Spasial, Root Mean Square Error, Simulasi.

Abstract: Classical quantile regression is global generalized parameter estimation results, spatial
heterogeneity conditions cannot be captured by this model. The use of local models with spatial
attributes can accommodate the characteristics between observation locations. The local quantile
regression model is called the Geographically Weighted Quantile Regression (GWQR) model.
Further testing of the effectiveness of this model is required by utilizing simulation data. This
study uses simulated data generation with sample sizes (n = 50, 100, 150), uniformly distributed
with intervals (0,1) contaminated with 5%, 10%, 15% outliers, with predictor variables (z =
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4)(B1, B2, B3, B1), and quantile sizes of 0.05, 0.25, 0.50, 0.75 and 0.95. Furthermore, it is compared
with the local classical regression model, namely the Geographically Weighted Regression (GWR)
model. The GWR model can accommodate spatial heterogeneity but the outlier problem is ignored.
Measurement of model effectiveness is based on the Root Mean Square Error (RMSE) value. From the
results of the study, it was obtained that the GWQR model is the best model compared to the GWR
model in overcoming outlier problems up to the amount of 15% outlier contamination identified
spatially in simulated data. This condition is shown by the RMSE value of the GWQR model which
is getting closer to 0 as the sample size increases and the percentage of outliers, this result is inversely
proportional to the GWR model. In addition, this study found that the 0.95 quantile value is the best
producer of parameter estimation values compared to other quantile values, because the 0.95 quantile
consistently produces the lowest RMSE value in each different sample size.

Keywords: Geographically Weighted Quantile Regression, Geographically Weighted Regression,
Root Mean Square Error, Simulation, Spatial Heterogeneity.

1. Pendahuluan

Margin of error suatu kondisi yang sering dialami dalam tahapan pengumpulan data yang
mengakibatkan data pengamatan menyimpang terlalu jauh dari pola data, sehingga sebaran data
tidak akan simetris, dan teridentifikasi terjadi outlier /pencilan [1, 2]. Jika kondisi ini dibiarkan maka
akan berdampak pada tidak terpenuhinya asumsi kenormalan galat dalam pengujian asumsi kalsik
model regresi [3]. Solusi penyelesaian masalah outlier dapat dilakukan dengan memisahkan data
menjadi kuantil-kuantil tertentu yang memiliki nilai dugaan parameter yang berbeda untuk setiap
kuantil, dan tidak terpengaruh terhadap outlier. Solusi tersebut dikenal sebagai regresi kuantil,
dengan prosedur meminimumkan jumlah nilai mutlak sisaan (absolute residual) yang disebut Least
Absolute Deviation (LAD) [4, 5].

Analisis regresi bersifat global menghasilkan nilai parameter secara general untuk setiap lokasi
pengamatan [6]. Ketika kondisi ragam galat tidak homongan maka pemodelan dengan model
regresi global tidak dapat menangkap secara baik sebaran data yang teridentifikasi heterogenitas
spasial oleh karena itu, untuk analisis lebih lanjut diperlukan pemodelan dengan pemanfaatan
model regresi lokal yang dapat mengakomodir heterogenitas spasial [7]. Model regresi lokal
mengimplementasikan data spasial sebagai data atribut yang memiliki unsur geografis lokasi
pengamatan, sehingga estimasi parameter yang dihasilakan akan berbeda-beda di setiap unit
lokasi pengamatan [8, 9]. Model lokal dari regresi kuantil dan pengembangannya disebut model
Geographically Weighted Quantile Regression (GWQR) [10].

Penelitian yang menerapkan model GWQR untuk estimasi parameter telah dilakukan, untuk
menjawab permasalahan ilmu pengetahuan terapan dalam memanfatkan model GWQR dalam
penanganan berbagai nilai outlier yang kemudian di petakan [11-14]. Dengan demikian,
permasalahan outlier terselesaikan oleh model GWQR dengan berbagai nilai kuantil pada data
yang teridentifikasi heterogenitas spasial. Berdasarkan penelitian terdahulu maka diperlukan
penelitian untuk mengkaji lebih dalam terkait tingkat keefektifan model GWQR dalam penanganan
permasalahan outlier pada beberapa sampel terhadap beberapa nilai outlier berdasarkan data
simulasi yang terkonfirmasi heterogenitas spasial yang akan dibandingkan dengan model
lokal regresi klasik yaitu Geographically Weighted Regression (GWR) yang dapat mengakomodasi
heterogenitas spasila tetapi tidak untuk outlier.

Variabel prediktor yang akan diamati pada penelitian ini berjumlah (z = 4), sedangkan nilai
kuantil sebesar 0.05, 0.25 0.50, 0.75, dan 0.95 yang bertujuan untuk mendapatkan gambaran pola
sebaran data pada kuantil bawah, tengah, dan atas serta untuk mendapatkan nilai-nilai ekstrim.
Sedangkan besaran presentase outlier yang diamati adalah 5%, 10%, dan 15%, yang dilakukan
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pengujian untuk sampel (n = 50,100,dan 150). Pengujian efektivitas diukur berdasarkan nilai Root
Mean Square Error (RMSE).

2. Metode Penelitian

2.1. Sumber Data

Data simulasi diperoleh dengan cara membangkitkan data sebanyak sampel n = 50,100, 150
untuk kasus yang terdapat outlier berdasarkan model.

yi = Bo(ui, vi) + Br(wi, vi)w; + € t=1,2,...,100 (2.1)

Outlier diberikan pada variabel x; dengan persentase outlier sebesar 5%, 10%, dan 15%. Data lokasi
digambarkan sebagai sebuah wilayah persegi yang memiliki koordinat kartesius dengan panjang sisi
12 unit. Sistem koordinat dibentuk melalui titik asal pada sudut kiri bawah, dengan lokasi pertama
merupakan koordinat (0,0) sehingga terdapat 100 titik lokasi pengamatan dengan jarak 0,5 antara
dua titik horizontal dan vertikal.

Gambar 2.1: Koordinat spasial untuk lokasi (u;, v;)

2.2. Tahapan Analisis

Studi simulasi pada penelitian ini dilakukan menggunakan data bangkitan dengan bantuan
software RStudio. Algoritma simulasi dijelaskan sebagai berikut:

1. Membangkitkan data variabel prediktor z;(i = 1,2,...,4) sebanyak sampel yang n =
50, 100, 150 berdistribusi uniform dengan interval (0,1).

2. Outlier diberikan pada variabel prediktor z* yang berdistribusi uniform dengan interval (4,5)

secara acak dengan persentase outlier nd(6 = 5%, 10%, dan15%).

Melakukan identifikasi outlier dengan boxplot.

Membangkitkan galat e; ~ N(0,1);i =1,2,...,n.

Menghitung nilai [y(ui,v;) dan 51(u;, v;) yang teridentifikasi heterogenitas spasial dengan

persamaan Sy (u;,v;) = 1+ (%) (u+v) dan B (u;, v;) = u/3.

Menghitung nilai variabel respon y; dengan menambahkan nilai z;, €;, Bo(ui, v;) dan 51 (us, v;).

Melakukan pengujian heterogenitas spasial dengan Breusch-Pagan Tests.

Melakukan pengujian efektivitas model GWQR berdasarkan uji bartlett dan nilai standar error.

Menghitung nilai RMSE pada model GWQR yang terbentuk dan melakukan uji kesamaan

galat.

Gl w

L XN
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3. Hasil dan Pembahasan

3.1. Pembangkitan Data Simulasi

Banyaknya variabel prediktor (z) yang terdapat outlier sebesar nd. Pada penelitian ini dimisalkan
n = 100 dan § = 5%,10%,dan 15% dibangkitkan terlebih dahulu untuk § = 5% sehingga nd =
1005% = 5 yang artinya akan mempertimbangkan adanya outlier sejumlah 5 dari 100 pengamatan.
Titik amatan outlier dapat dihitung dengan langkah berikut:

Jj=n(l—46)+1=100(1—5%)+ 1 = 96(outlier berada di amatan ke 96)

j =n(l—14)+2=100(1 — 5%) + 2 = 97(outlier berada di amatan ke 97):
j=n(1l—-10)+10=100(1 — 5%) + 5 = 100(outlier berada di amatan ke 100)

Simulasi dilakukan dengan cara membangkitkan data sampel yang didasari pada model GWR
dan GWQR sebagai berikut:

yi = Bolui, vi) + Br(wi, vi)w1 + Ba(us, vi)xe + B3(us, vi)ws + Ba(ui, vi)rs + & 3.2)

dimana ¢; merupakan galat bangkitan yang berdistribusi normal ¢; ~ N (0, 1), dan variabel prediktor
x; dibangkitkan berdasarkan distribusi uniform dengan interval (0,1). Hasil bangkitan data simulasi
pada penelitian ini dilakukan untuk setiap ukuran sampel yang tercermin pada Gambar 3.2, 3.3.
Berdasarkan data bangkitan terlihat jelas bahwa setiap ukuran sampel telah teridentifikasi adanya
outlier, untuk memastikan maka dilakukan pendeteksian dengan boxplot.

n=50 n=100
_ 6,000 ., 6,000 |
< 4,000 ¢ < 4,000 0
g 2,000 & 2000
c oa @ r H B ® o 6
& 0,000 g 0,000
= 1 8 15 22 29 36 43 50 ‘2 1 10 19 28 37 46 55 64 73 82 91 100
= =
Z Ukuran Sampel Z Ukuran Sampel

(@)
e X1 X2 ) ¢
(b) oX1l @X2 X3 oX4

Gambear 3.2: Sebaran data bangkitan ukuran sampel n = 50 (a),
ukuran sampel n = 100 (b)
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Gambar 3.3: Sebaran data bangkitan ukuran sampel n = 150 (c)

3.2. Indentifikasi Outlier

Tahapan pendeteksian outlier pada data bangkitan dilakukan dengan menggunakan boxplot
yang disajikan pada Gambar 3.4.
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Gambar 3.4: Boxplot dengan ukuran sampel n = 50 (a),
ukuran sampel n = 100 (b), ukuran sampel n = 150 (c)
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Berdasarkan hasil output boxplot dari data bangkitan untuk setiap ukuran sampel amatan
terkonfirmasi adanya outlier yang menyebabkan sebaran data menjadi tidak simetris yang tercermin
dari panjang garis whiskers bagian atas dan bawah yang tidak simetris, dan nilai median pada boxplot
setiap sampel amatan tidak berada tepat di tengah boxplot dengan sebaran data cenderung menjalur
ke kanan (positive skewness).

3.3. Pengujian Heterogenitas Spasial

Data bangkitan yang terindikasi adanya heterogenitas spasial antar lokasi pengamatan dapat
diketahui dengan pengujian Breusch-Pagan Tests, berdasarkan hipotesis sebagai berikut:
Ho: 05, 4 = Otyuy =+ =0a ., =0 (tidak terdapat heterogenitas spasial)
H, : minimal ada satu o7, , # o (terdapat heterogenitas spasial)
dimanai=1,2,n.
Statistik uji:

BP = (é) W' Z(ZT2) 7 Zh ~ Xy (3.3)

dimana h : vektor dengan elemen h; = ((e?)/0? — 1) , Z : matriks x berukuran nx(p+1) untuk setiap
pengamatan dengan x merupakan banyaknya variabel prediktor.

Kriteria pengambilan keputusan adalah terima Hj jika nilai statistik uji BP < X%p +1) atau jika
p — value > o, dimana X%p 1) merupakan titik kritis uji X]%_ »—1 dengan taraf kesalahan o dan derajat
bebas (p + 1) sehingga dapat disimpulkan adanya heterogenitas spasial.

Hasil pengujian BP diperoleh p — value sebesar 0,001 < «(0, 05) sehingga disimpulkan bahwa,
pada data bangkitan benar adanya keberagaman antar lokasi pengamatan. Heterogenitas spasial
mengakibatkan pembentukan model global regresi kuantil tidak dapat digunakan karena setiap
lokasi akan memberikan nilai yang berbeda-beda, sehingga diperlukan model kuantil lokal yang
mengakomodasi heterogenitas spasial.

3.4. Kajian Efektivitas Metode GWQR

Efektivitas metode GWQR dalam penanganan outlier pada data bangkitan diuji dengan beberapa
pengujian, yang pertama uji Bartlett. Uji Bartlett dilakukan pada model GWR dan GWQR untuk
mengetahui apakah terdapat keragaman galat dari setiap kuantil. Hasil uji Bartlet disajikan pada
Tabel 1.
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Tabel 1: Nilai Ragam Galat

Hasil Uji Barlett

Sample Method 5% Outliers 10% Cutliers 15% Cutliers

size VE VE VE

n=50 GWR 1.829 1.854 1.943
GWOR 0.053 1.024 1.021 1.01z2
GWOR 0.25 1.076 1.053 1.077
GWOR 0.50 1.020 1.023 1.028
GWOR 0.753 1.065 1.063 1.08%5
GWQR 0.25 1.015 1.015 1.015

Barlett = 36€45.632

n=100 GWR 2.01z2 2.034 2.05¢6
SWOR 0.03 1.223 1.023 1.034
SWOR 0.25 1.032 1.07¢ 1.077
GWQR 0.50 1.020 1.023 1.028
GWQR 0.75 1.065 1.062 1.089
SWQR 0.325 1.015 1.075 1.01¢

Barlett = 4645.632

n=150 GWR 2.249%9 2.651 2.75¢
SWOR 0.05 1.183 1.024 1.271
SWQR 0.25 1.023 1.026 1.320
SWOQR 0.50 1.024 1.023 1.132
SWOR 0.73 1.020 1.013 1.312
SWOR 0.95 1.010 1.015 1.161

Barlett = 73Z4.347

Uji Bartlet dilakukan terhadap setiap ukuran sampel dengan hipotesis sebagai berikut:
Hy: 02 =02, =--- =0 (ragam galat sama)
Hi: o) # agj (paling tidak terdapat satu pasang (i, j) ragam galat yang berbeda)
Hasil uji untuk model GWR dan GWQR masing-masing kuantil untuk setiap ukuran sampel
berdasarkan presentase outlier denga o = 0.05 diperoleh titik kritis X%0.05,18—1) sebesar 27, 587112

sehingga Hj ditolak karena b > X%a,k—l) yang disimpulkan bahwa ragam galat dari model GWR
dan GWQR tersebut berbeda. Dengan kata lain model GWR dan GWQR untuk setiap ukuran
sampel amatan pada kondisi adanya heterogenitas spasial memberikan hasil pendugaan yang
berbeda. Tetapi pada model GWR menghasilkan nilai ragam galat yang tinggi dibandingkan
model GWQR Selanjutnya, dilakukan pengujian efektivitas berdasarkan nilai standar error setiap
parameter (31, B2, 83, B4 untuk ukuran sampel n = 50, 100, 150, hasil pengujian disajikan pada Tabel
2.
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Tabel 2: Nilai Standard Error (37)

5% CQutliers 10% outliers 15% outliers
Sample Method 3E SE SE SE SE SE SE 3E 3E 3E SE SE
sizs b b2 b3 b4 kL1 L2 k3 b4 bl k2 b3 b4
=50 GWR 2.08 2.84 2.09% =2.54 2.41 2.05 2.81 2.84 2.52 2.53 2.51 =2.65
GWOR 0.05 1.384 1.58 1.65 1.72 l.e0 1.2 1.38 1.59% 1.50 1.75 1.43 1.54
GWQR 0.Z25 1.83 1.324 1.52 1.65 1.7 1.53 1.&7 1.55 1.5 1.53 1.52 1.&4
GWQR 0.50 1.80 1.7¢ 1l.e4 1.43 1.82 1.€3 1.89% 1.43 1.75 1.32 1.23 1.53
GWQR 0.75 1.73 1.84 1.64 1.53 1.58 1.62 1.76 1.34 1.0 1.50 1.20 1.&3
GWQR 0.9%5 1.5 1l.65 1.50 1.45 1.43 1.30 1.45 1.:29 1.2 1.21 1.01 1.13
n=100 GWER 2.31 2.40 2.65 Z2.42 2.3z .45 .48 .54 2.45 2.54 Z2.32 Z2.¢4
GWQR 0.05 1.54 l.86 1.72 1.&4 1.3% 1.83 1.4 1.74 1.38 1.4¢ 1.44 1.54
GWQR 0.25 1.42 1.20 1.34 1.47 1.21 1.24 1.32 1.23 1.30 1.43 1.45 1.33
GWQR 0.50 1.40 1.32 1.52 1.54 1.36 1.22 1.38 1.54 1.45 1.33 1.21 1.2
GWOR 0.75 1.324 1.43 1.3% 1.38 1.27 1.30 1.23 1.42 1.44 1.53 1.23 1.43
GWQR 0.9%5 1.2¢6 1.30 1.32 1.24 1.20 1.20 1.21 1.:20 1.2 1.20 1.18 1.17
n=150 GWER 2.56 Z2Z.e4 2.7& 2Z.54 Z2.74 2.4 Z.34 Z2.1Z2 2.34 Z.54 3.23 2.14
GWQR 0.05 1.12 1.23 1.05 1.04 1.14 1.13 1.09% 1.05 1.13 1.23 1.10 1.00
GWQR 0.25 1.02 1.00 1.04 1.17 1.01 1.23 1.20 1.03 1.10 1.00 0.78 0.33
GWQR 0.50 1.01 1.02 1.05 1.14 1.06 1.12 1.08 1.14 1.05 1.03 0.54 0.BS
GWQR 0.75 1.83 1.82 1.8% 1.88 1.87 1.80 1.84 1.82 1.85 1.8% 0.8 0.73
GWQR 0.95 0.66 0.64 0.60 0.c4 0.65 0.66 0.61 0.87 0.1 0.e8 0.65 0.6l

Dari hasil pengujian diperoleh model GWR mengahasilkan nilai standard error tertinggi untuk
setiap ukuran sampel, hal ini membuktikan bahwa model GWQR efektif dalam penyelesaian
masalah outlier. Penelitian serupa yang dilakukan oleh Herawati (2020), menekankan bahwa
model global regresi kuantil merupakan model yang efektif menyelesaikan permasalahan outlier
dibandingkan model OLS yang dilihat dari nilai standard error berdsarkan data simulasi tidak
teridentifikasi spasial [15]. Kondisi yang sama juga terjadi pada pengujian dengan model lokal
regresi kuantil yang mengakomodasi adanya heterogenitas spasial pada penelitian ini.

Kuantil 0.95 memberikan nilai standard error terendah dibandingkan nilai kuantil 0.5, 0.25,
0.50, 0.75, untuk setiap ukuran sampel. Akan tetapi, secara spesifik ukuran sampel n =
150 menghasilkan nilai standard error terkecil dibandingkan ukuran sampel lainnya, kondisi ini
menjelaskan permasalahan outlier terselesaikan seiring dengan bertambahnya jumlah sampel.
Berdasarkan temuan tersebut dapat disimpulkan bahwa model GWQR terbukti merupakan yang
efektif dibandingkan model GWR, dan kuantil 0.95 merupakan ukuran kuantil yang paling akurat
dibandingkan ukuran kuantil lainnya.

3.5. Pengujian Root Mean Square Error (RMSE)

Setelah dilakukan pengujian kesamaan ragam, maka pengujian selanjutnya dilakukan dengan
menguji nilai RMSE yang merupakan nilai rata-rata dari jumlah kuadrat kesalahan untuk setiap
kuantil terhadap beberapa presentase outlier, yang dapat dihitung dengan persamaan berikut [16]:

n

1
— .02
RMSE - IE 1 (yi — Us) (3.4)

Nilai RMSE untuk model GWR dan GWQR disajikan pada Tabel 3. dari hasil tersebut dapat
dilihat bahwa nilai RMSE dari kedua model dengan setiap ukuran sampel terhadap berbagai nilai
kuantil yang terkontaminasi presentase outlier yang berbeda menghasilkan nilai yang variatif. Hasil
analisis menunjukan nilai RMSE model GWR tertinggi, hal ini membuktikan bahwa penyelesaian
masalah outlier pada data heterogenitas spasial perlu dilakukan dengan model lokal regresi kuantil
(GWQR) karena dengan adanya model regresi kuantil maka data akan dibagi dalam berbagai bagian
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kuantil2 tertentu sehingga permsalahan outlier teratasi [17]. Model GWR merupakan model lokal
dari regresi klasik yang dapat mengakomodir heterogenitas spasial pada data, akan tetapi tidak
dapat mengakomodir permasalahan outlier sehingga sifat kebaikan model tidak terpenuhi yang
berdampak pada tingginya nilai RMSE yang dihasilkan, hal ini disebabkan karena outlier pada data
amatan yang diabaikan. [18]. Nilai kuantil 0.95 secara konsisten menghasilkan nilai RMSE terendah
untuk setiap ukuran sampel terhadap presentase kontominasi outlier.

Tabel 3: Nilai RMSE

EMSE

Sample Method

size GWQR 5% oQutliers 10% Outliers 15% Qutliers

n=50 GWR 1.0023 1.0349% 1.0753
GWQR 0.25 0.0097 0.0670 0.0534
GWQR 0.50 0.0651 0.0127 0.0112
GWQR 0.75 0.0014 0.0027 0.0033
GWQR 0.95 0.0009 0.0006 0.0008

n=100 GWR 1.3422 1.5364 1.4342
GWQR 0.05 0.0219 0.0174 0.0134
GWQR 0.25 0.0072 0.0053 0.0053
GWQR 0.50 0.0086 0.0034 0.0082
GWQR 0.75 0.0023 0.0014 0.0013
GWQR 0.95 0.0007 0.0005 0.0003

n=150 GWR 1.6472 1.8353 1.9342
GWQR 0.05 0.0125 0.0141 0.01086
GWQR 0.25 0.0014 0.0018 0.001le
GWQR 0.50 0.0021 0.0018 0.0017
GWQR 0.75 0.0009 0.0013 0.0015
GWQR 0.95 0.0001 0.0004 0.0002

Visualisasi lebih lanjut untuk hasil pengujian kebaikan model GWR dan GWQR yang lebih
komperensif, maka disajikan dalam bentuk grafik yang disajikan pada Gambar 3.5, 3.6, dan 3.7.

n=50
0,1

0,08

0,06
0,04
0,02 I I
o i = inm ___

GWQR0.05 GWOQRO0.25 GWOQRO0.50 GWQRO0.75 GWQR 0.95

Nilai RMSE

W Qutliers 5% Qutliers 10%  m Outliers 15%

Gambar 3.5: Nilai RMSE Model GWR dan GWQR, Ukuran Sampel n = 50

Berdasarkan gambar 3.5, 3.6 dan 3.7, terlihat jelas bahwa nilai RMSE semakin berukuran kecil
seiring dengan bertambahnya ukuran sampel. Selain itu, nilai RMSE dalam pengujian model GWQR
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Gambar 3.6: Nilai RMSE Model GWR dan GWQR, Ukuran Sampel n = 100
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Gambar 3.7: Nilai RMSE Model GWR dan GWQR, Ukuran Sampel n = 150

data bangkitan diperoleh nilai yang lebih kecil dari satu yang mendekati nol, sehingga model GWQR
terbukti merupakan model terbaik dalam mengatasi permasalaha outlier terkhususnya pada data
yang teridentifikasi spasial hingga kontaminasi outlier 15%. Dilihat dari nilai kuantil maka kuantil
0.95 merupakan kuantil yang memberikan nilai parameter terbaik dibandingkan dengan kuantil 0.05,
0.25, 0.50, dan 0.75.

Di sisi lain, model GWR memiliki nilai RMSE yang tinggi dibandingkan model GWQR. Hal
ini menunjukan bahwa dalam pemodelan dengan data heterogenitas spasial yang terkontaminasi
outlier diperlukan analisis dengan model GWQR yang dapat mengakomodir permasalahan tersebut,
sehingga model yang dihasilkan merupakan model terbaik yang dapat merepresentasikan kondisi
aktual. Penelitian terdahulu telah dilakukan oleh Kurniawati (2019), dalam memodelkan IPM
di Pulau Jawa pada tahun 2017 dan studi simulasi dengan data bangkitan untuk menganalisis
efektivitas model GWQR yang dibandingkan dengan model regresi kuntil yang merupakan model
global yang tidak dapat mengakomodir adanya heterogenitas spasial. Peneliti berfokus untuk
menguji satu ukuran sampel saja (n = 625) dengan ukuran kontaminasi outlier adalah 5%, 10%,15%
dan 20%. Dari hasil penelitian diperoleh bahwa model GWQR merupakan model terbaik dalam
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dalam penanganan outlier dibandingkan model regresi kuantil [19]. Perbedaan signifikan penelitian
ini dengan penelitian terdahulu terletak pada model pembanding yang digunakan, ukuran sampel,
dan presentase outlier. Penelitian ini berfokuas pada model lokal regresi yang dapat menangkap
heterogenitas spasial tetapi mengabaikan outlier. Hasil penelitian diperoleh model GWQR konsisten
mengatasi permasalahan outlier yang dibuktikan dengan nilai RMSE yang semakin kecil seiring
bertambahnya ukuran sampel hingga ukuran kontaminasi outlier sebesar 15%.

4. Kesimpulan

Model GWQR terbukti menyelesaiakan permasalahan outlier pada data yang teridentifikasi
heterogenitas spasial yang diuji pada ukuran sampel berbeda dengan nilai kuantil 0.05, 0.25, 0.50,
0.75, 0.95 hingga besaran kontaminasi outlier 15% jika dibandingkan dengan model Geographically
Weighted Regression (GWR) yang tidak dapat mengakomodir permasalahan outlier. Nilai RMSE yang
diperoleh kurang dari satu dan mendekati nol, sehingga terbukti model GWQR merupakan model
yang tepat. Permasalahan outlier pada data penelitian yang teridentifikasi heterogenitas spasial
dapat dimodelkan dengan model GWQR karena sifat kebaikan penduga akan terpenuhi sehinggan
model yang diperoleh merepresentasikan kondisi aktual.
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