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Abstract 

 HDI measures developmental success across living standards, 

education, and health dimensions. In 2024, Indonesia's regency-level HDI 

exhibited significant spatial heterogeneity and asymmetrical distribution 

with outliers, rendering conventional mean-based estimations insufficient. 

As an applicative contribution, this study models HDI disparities across 514 

districts by applying the Multiscale Geographically Weighted Quantile 

Regression (MGWQR) method to accommodate spatial variations and 

multiscale predictor effects. Secondary data from Statistics Indonesia 

(BPS) and the Indonesian Geospatial Information Agency (BIG) are 

analyzed at 0.1, 0.5, and 0.9 quantiles, utilizing predictors including poverty 

rate, GRDP, mean years of schooling (MYS), births without public facilities, 

and undernourishment. Results indicate that the MGWQR (bisquare kernel) 

emerges as the optimal model, achieving a pseudo R-squared of 91% and 

reducing the mean quantile loss by 35.6%. MYS is the most stable positive 

predictor, while GRDP primarily drives low-HDI regions. Conversely, 

poverty acts as the main limiting predictor in the high-extreme quantile 

(0.9). This reveals a distinct spatial typology, where low-HDI areas depend 

on all socioeconomic dimensions, whereas advanced regions are no longer 

constrained by health access or undernourishment. This research 

underscores the necessity of multiscale modeling for precision 

policymaking, providing a robust framework for regional developmental 
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strategies. Future research should integrate temporal dynamics to capture 

long-term spatial shifts. 

 

Keywords: Multiscale, Outliers, Quantile Regression, Spatial 

Heterogeneity, Spatial Scale. 

 

Abstrak 

 Indeks Pembangunan Manusia (IPM) merupakan indikator penting untuk 

mengukur keberhasilan pembangunan melalui dimensi standar hidup layak, 

pendidikan, dan kesehatan. IPM kabupaten/kota di Indonesia tahun 2024 

menunjukkan heterogenitas spasial dengan sebaran asimetris (left-skewed) dan 

keberadaan pencilan. Pendekatan estimasi berbasis rata-rata memiliki keterbatasan 

dalam menangkap dinamika hubungan antarvariabel pada nilai ekstrem, sehingga 

diperlukan metode yang lebih robust. Sebagai kontribusi aplikatif, penelitian ini 

bertujuan untuk memodelkan disparitas IPM di 514 kabupaten/kota dengan 

menerapkan metode Multiscale Geographically Weighted Quantile Regression 

(MGWQR) untuk mengatasi variasi spasial, distribusi asimetris, dan perbedaan 

skala pengaruh (bandwidth) antarvariabel. Penelitian ini menggunakan data 

sekunder dari BPS dan BIG, yang dianalisis pada kuantil 0,1; 0,5; dan 0,9 dengan 

variabel prediktor mencakup persentase penduduk miskin (PPM), PDRB 

(Ln_PDRB), rata-rata lama sekolah (RLS), proporsi persalinan tanpa fasilitas 

kesehatan (PTF), serta prevalensi ketidakcukupan konsumsi pangan (PKKP). 

Analisis difokuskan pada kuantil 0,1 dan 0,9 sebagai representasi wilayah dengan 

capaian IPM ekstrem rendah dan ekstrem tinggi, serta kuantil 0,5 sebagai kondisi 

median. Hasil penelitian menunjukkan bahwa MGWQR dengan kernel bisquare 

merupakan model terbaik dengan nilai Pseudo R-squared mencapai 91% dan 

mampu mereduksi Mean Quantile Loss hingga 35,6% relatif terhadap model QR. 

Hasil analisis spasial multiskala menunjukkan variabel RLS sebagai prediktor 

positif paling stabil, sedangkan Ln_PDRB memberikan efek dorongan terbesar di 

wilayah dengan IPM rendah. Sebaliknya, kemiskinan (PPM) menjadi variabel 

penghambat paling sensitif di kuantil 0,9. Tipologi spasial yang terbentuk 

menunjukkan daerah IPM rendah sangat dipengaruhi seluruh dimensi 

pembangunan, sementara wilayah IPM tinggi tidak lagi dipengaruhi secara 

signifikan oleh aksesibilitas fasilitas kesehatan (PTF) dan ketahanan pangan 

(PKKP).  

 

Kata Kunci: Heterogenitas Spasial, Multiskala, Pencilan, Regresi Kuantil, 

Skala Spasial. 

 

 

1. Pendahuluan 

Indeks Pembangunan Manusia (IPM) oleh United Nations Development 

Programme (UNDP) tahun 1990 mengukur keberhasilan pembangunan 

manusia melalui dimensi standar hidup layak, pendidikan, dan kesehatan 

(Purwaningsih et al., 2023). Pada tahun 2024, capaian IPM tingkat 

kabupaten/kota di Indonesia menunjukkan keragaman spasial yang tinggi 

dan sebaran asimetris. Disparitas ini terlihat jelas pada kesenjangan 

antarwilayah, misalnya antara Kota Medan dan Kabupaten Nias Selatan 
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(Satyahadewi et al., 2023). Karena estimasi statistik berbasis rata-rata 

sering kali gagal menangkap dinamika pada kondisi ekstrem atau 

keberadaan pencilan tersebut, pendekatan regresi kuantil menjadi solusi 

yang lebih relevan (Chen et al., 2012) 

Dalam konteks spasial, model Geographically Weighted Quantile 

Regression (GWQR) mampu mengakomodasi heterogenitas spasial, 

namun terbatas oleh asumsi skala spasial yang seragam (Fotheringham et 

al., 2017). Kenyataannya, setiap prediktor IPM memiliki jangkauan 

pengaruh geografis yang bervariasi. Misalnya, PDRB memiliki efek 

limpahan (spillover) berskala regional (Yulianti et al., 2021), sementara 

rata-rata lama sekolah (RLS) bersifat lebih sempit dan lokal (Mala & 

Hidayat, 2023). Oleh karena itu, penelitian ini menerapkan metode 

Multiscale Geographically Weighted Quantile Regression (MGWQR) yang 

mampu mengakomodasi variasi spasial, distribusi asimetris, dan 

perbedaan skala pengaruh prediktor secara simultan (Elkady et al., 2025) 

sebagai salah satu aplikasi pertama metode MGWQR dalam konteks 

analisis spasial di Indonesia.   

Analisis difokuskan pada kuantil ekstrem (0,1 dan 0,9) untuk 

merepresentasikan daerah dengan ketertinggalan pembangunan dan 

pusat pertumbuhan, serta median (0,5) sebagai kondisi dasar yang 

merujuk pada kerangka simulasi dasar MGWQR oleh Elkady et al. (2025). 

Terdapat lima prediktor IPM yang digunakan, yaitu tingkat kemiskinan dan 

PDRB (dimensi standar hidup layak), rata-rata lama sekolah (dimensi 

pendidikan), serta persalinan tanpa fasilitas kesehatan dan ketidakcukupan 

konsumsi pangan (dimensi kesehatan). Kinerja MGWQR selanjutnya 

dievaluasi terhadap model regresi kuantil global (QR) dan GWQR melaui 

Mean Quantile Loss dan Pseudo R-squared, serta plot sebaran sisaan 

terhadap nilai prediksi model. Model terbaik akan digunakan untuk 

mengidentifikasi prediktor yang signifikan dalam menjelaskan IPM dengan 

pendekatan spasial, sehingga diperoleh pemahaman yang mendalam dan 

realistis mengenai disparitas pembangunan manusia tingkat 

kabupaten/kota di Indonesia tahun 2024. 

 
2. Metodologi 

 
2.1 Bahan dan Data 

 

Data atribut yang digunakan merupakan data sekunder dari tabel statistik 

pada situs resmi Badan Pusat Statistik (BPS) Indonesia, sedangkan data 

batas wilayah (shapefile) diperoleh dari situs resmi Badan Informasi 

Geospasial (BIG). Data penelitian bersifat cross-section yang berfokus 

pada tahun 2024 dengan total 514 unit pengamatan. 

Penelitian ini menggunakan lima variabel prediktor tingkat 

kabupaten/kota. Pertama, PDRB Atas Dasar Harga Konstan (Ln_PDRB, 
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miliar rupiah), yaitu nilai tambah bruto produk seluruh sektor ekonomi 

berdasarkan harga tahun 2010. Kedua, Persentase Penduduk Miskin 

(PPM, %) yang mengukur proporsi penduduk dengan rata-rata 

pengeluaran di bawah garis kemiskinan. Ketiga, Rata-Rata Lama Sekolah 

(RLS, tahun) pada penduduk usia 25 tahun ke atas. Keempat, Proporsi 

Persalinan Tanpa Fasilitas Kesehatan (PTF, proporsi/desimal) pada 

perempuan usia 15-49 tahun dalam dua tahun terakhir, serta Prevalensi 

Ketidakcukupan Konsumsi Pangan (PKKP, %) yang merepresentasikan 

penduduk dengan asupan energi harian di bawah ambang minimum 700-

1000 kkal. 

Data atribut BPS dan data spasial batas wilayah BIG disinkronisasi 

berdasarkan nama unit administrasi kabupaten/kota ke dalam satu det data 

yang bersih dari missing values dan duplikasi data. Variabel PDRB 

ditransformasi menjadi logaritma natural (Ln) untuk mengatasi 

kemencengan distribusi (right-skewed) dan menstabilkan variansi 

antarprediktor. Kemudian sistem koordinat diproyeksikan ke standar global 

WGS 84 (EPSG: 4326) untuk menjamin akurasi perhitungan jarak spasial 

berskala nasional. 

2.2 Metode Penelitian  
 

Tahapan analisis data dalam penelitian ini dilakukan dengan langkah-

langkah sebagai berikut. 

a. Eksplorasi dan Visualisasi Data 

Tahap ini dimulai dari eksplorasi data untuk mengidentifikasi 

karakteristik, pola dan struktur data sebelum dilakukan pemodelan. 

Analisis distribusi dan visualisasi variabel respons dilakukan melalui 

peta sebaran spasial variabel respons. Kemudian dilanjutkan 

dengan identifikasi pencilan melalui visualisasi boxplot dengan 

metode Interquartile Range (IQR).  

b. Pengujian Asumsi dan Pemeriksaan Diagnostik Model 

• Uji Asumsi Nonmultikolinearitas 

Multikolinearitas diuji secara global melalui Variance Inflation 
Factor (VIF) dan secara lokal menggunakan Pseudo-Local VIF 
untuk mengantisipasi peningkatan variansi akibat kolinearitas 
spasial pada MGWQR. Ambang batas stabilitas estimasi 
parameter ditetapkan pada nilai 𝑉𝐼𝐹 > 10. 

• Identifikasi Pengamatan Berpengaruh (Influential 

Observations) 

Pengamatan berpengaruh pada estimasi model diidentifikasi 

melalui metode Cook’s Distance (Cook, 1977) yang 

mengintegrasikan studentized residual squared dan leverage 

ratio, dengan ambang batas sebesar 4/𝑛. 

• Uji Heterogenitas Spasial 

Keberadaan heterogenitas spasial diuji melalui Modified 
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Breusch-Pagan yang lebih robust terhadap pencilan (Abdul-

Hameed & Matanmi, 2021). Signifikansi heterogenitas spasial 

tercapai jika statistik uji Φ∗ melampaui nilai kritis Chi-square 

pada tingkat signifikansi 𝛼.  

c. Pembentukan Matriks Pembobot Spasial dan Optimasi Bandwidth 

Jarak spasial antarwilayah dihitung melalui Great Circle Distance 

dengan formula Haversine (Azdy & Darnis, 2020), dengan titik 

koordinat terlebih dahulu dikonversi ke radian. Pembobotan spasial 

menggunakan kernel bisquare pada Persamaan (1) dengan skema 

bandwidth adaptif berbasis tetangga terdekat (k-Nearest 

Neighbors). Pendekatan adaptif ini dipilih untuk mengakomodasi 

variasi densitas wilayah antarpulau di Indonesia, sehingga menjaga 

kestabilan estimasi model di setiap tingkat densitas wilayah 

(Paramita et al., 2023).  

𝐾𝐵(𝑑𝑖𝑗) = {
[1 − (

𝑑𝑖𝑗

𝑏
)

2

]

2

, jika 𝑑𝑖𝑗 < 𝑏

0                          , jika 𝑑𝑖𝑗 ≥ 𝑏

 (1) 

Keterangan: 

𝐾(𝑑𝑖𝑗) : fungsi pembobot spasial. 

𝑑𝑖𝑗    : Great Circle Distance titik pengamatan ke-𝑖 dan 𝑗. 

𝑏 : nilai bandwidth optimum. 

Kriteria pemilihan bandwidth optimum menggunakan Leave-One-

Out Cross-Validation (LOOCV) yang dinilai lebih layak (feasible) 

pada pendekatan berbasis kuantil (Chen et al., 2012; Elkady et al., 

2025).  

d. Pemodelan Regresi Kuantil Global (QR) 

Regresi kuantil digunakan untuk memodelkan hubungan antara 

variabel prediktor dan berbagai titik distribusi bersyarat (conditional 

quantiles) dari variabel respons (Koenker & Bassett Jr., 1978). 

Secara matematis, model regresi kuantil dituliskan sebagai berikut. 

𝑞𝜏 = 𝛽0𝜏 + ∑ 𝛽𝑘𝜏𝑥𝑘

𝑚

𝑘=1

+ 𝜀𝜏 (2) 

dengan 𝑞𝜏 merupakan nilai kuantil ke-𝜏 dari variabel respons, 𝛽0𝜏 

adalah intersep, dan 𝛽𝑘𝜏 menunjukkan koefisien untuk variabel 

prediktor ke-𝑘 (𝑥𝑘) dari total 𝑚 prediktor. Variabel 𝜀𝜏 

merepresentasikan galat dengan asumsi 𝑃(𝜀𝜏 ≤ 0) = 𝜏, yang 

menjamin garis regresi bergeser secara fleksibel hingga terdapat 𝜏 

persen data yang berada di bawah garis tersebut.  

Proses pendugaan parameter dilakukan dengan meminimalkan 

fungsi kerugian kuantil asimetris (𝜌𝜏) yang diberi bobot sebesar 𝜏. 
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𝜷̂ = arg min
𝜷∈ℝ𝑝

∑ 𝜌𝜏(𝑦𝑖 − 𝑿𝑖
′𝜷)

𝑛

𝑖=1

= arg min
𝜷∈ℝ𝑝

(𝜏 ∑ |𝑦𝑖 − 𝑿𝑖
′𝜷|

𝑦𝑖≥𝑿𝑖
′𝜷

+ (1 − 𝜏) ∑ |𝑦𝑖 − 𝑿𝑖
′𝜷|

𝑦𝑖<𝑿𝑖
′𝜷

)  

(3) 

Dengan 𝜷 merupakan vektor parameter berukuran 𝑝 × 1 dan 𝑝 

menunjukkan jumlah parameter termasuk intersep. 

e. Pemodelan Geographically Weighted Quantile Regression (GWQR) 

Model GWQR memperluas regresi kuantil global dengan 

mengakomodasi atribut spasial melalui penambahan titik koordinat 

(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖) pada setiap lokasi pengamatan ke-𝑖.  

𝑞𝜏(𝒙𝑖 , 𝑢𝑖 , 𝑣𝑖) = 𝛽0𝜏(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖) + ∑ 𝑥𝑖𝑘𝛽𝑘𝜏(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖) + 𝜀𝑖𝜏

𝑚

𝑘=1

 (4) 

Berbeda dengan model global, estimasi intersep 𝛽0𝜏(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖) dan 

koefisien prediktor 𝛽𝑘𝜏(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖) pada GWQR bersifat lokal untuk setiap 

lokasi 𝑖. Komponen 𝜀𝑖𝜏 merupakan galat dengan asumsi kuantil ke-𝜏 

dari galat tersebut adalah nol (Elkady, 2025).  

Pendugaan parameter GWQR memodifikasi fungsi kerugian kuantil 

dengan menambahkan pembobot spasial 𝑤𝑖. 

𝜷̂ = arg min
𝜷∈ℝ𝑃

∑ 𝜌𝜏(𝑦𝑖 − 𝑿𝑖
′𝛽)

𝑛

𝑖=1

𝑤𝑖   (5) 

Karena fungsi 𝜌𝜏 tidak terdiferensialkan pada titik nol (no closed-

form solution), proses estimasi koefisien diselesaikan secara efisien 

menggunakan algoritma Barrodale-Roberts (BR) (Chen et al., 2012). 

f. Pemodelan Multiscale Geographically Weighted Quantile 

Regression (MGWQR) 

MGWQR mengintegrasikan regresi kuantil dengan pembobotan 

spasial multiskala melalui struktur Quantile Additive Model (Elkady 

et al., 2025) dengan memecah hubungan kompleks menjadi 

penjumlahan komponen aditif fungsi sederhana.  

𝑞𝜏(𝒙𝑖 , 𝑢𝑖 , 𝑣𝑖) = 𝛽𝑏0𝜏(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖) + ∑ 𝛽𝑏𝑘𝜏(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖) 𝑥𝑖𝑘

𝑚

𝑘=1

+ 𝜀𝑖𝜏

= ∑ 𝑓𝑘𝜏(𝑥𝑖𝑘 , 𝑢𝑖 , 𝑣𝑖)

𝑝

𝑘=0

+ 𝜀𝑖𝜏 

(6) 

Berbeda dengan model spasial berskala tunggal, setiap komponen 

aditif 𝑓𝑘𝜏 diestimasi menggunakan koefisien regresi lokal 𝛽𝑏𝑘𝜏(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖) 

yang memiliki skala bandwidth optimum spesifik (𝑏𝑘) untuk setiap 

prediktor ke-𝑘. 

Pendugaan parameter MGWQR dilakukan melalui algoritma 
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backfitting iteratif. Setelah menetapkan taksiran awal dari GWQR 

berskala tunggal, komponen aditif setiap prediktor (𝑓𝑘𝜏) diperbarui 

secara berurutan melalui isolasi residu parsial. Residu parsial 

tersebut kemudian diregresikan secara univariat menggunakan 

GWQR untuk mengoptimasi bandwidth dan memperbarui koefisien 

estimasi. Siklus ini terus diulang hingga tercapai konvergensi, yaitu 

ketika nilai Score of Change (SOC) dari total quantile loss berada di 

bawah ambang toleransi 0,001. 

g. Evaluasi Kinerja Model dan Analisis Sisaan 

Kinerja model dievaluasi melalui Mean Quantile Loss sebagai nilai 

rata-rata jumlah quantile loss model dan Pseudo R-squared (𝑅1(𝜏)). 

𝑅1(𝜏) = 1 −
∑ 𝜌𝜏(𝑦𝑖 − 𝒙𝑖

′𝜷̂𝜏)𝑛
𝑖=1

∑ 𝜌𝜏(𝑦𝑖 − 𝛽̂0𝜏)𝑛
𝑖=1

 (7) 

Metrik ini membandingkan total simpangan absolut dari model 

lengkap (pembilang) terhadap model yang hanya memuat intersep 

(penyebut). Selanjutnya, sebaran sisaan divisualisasikan terhadap 

nilai prediksi yang disesuaikan dengan kelompok fokusnya untuk 

melihat keberhasilan model dalam menangani heterogenitas 

spasial.Untuk mengukur kinerja out-of-sample dan mencegah 

overfitting spasial pada 514 unit pengamatan, pengujian eksternal 

diterapkan melalui 5-Fold Spatial Cross-Validation (Lee et al., 2025). 

Validasi silang ini diimplementasikan melalui pendekatan fixed-

bandwidth approximation untuk menangani tingginya beban 

komputasi, dengan bandwidth optimum dipertahankan konstan. 

h. Pengujian Signifikansi Parameter Lokal 

Karena model MGWQR tidak memiliki distribusi asimtotik analitik 

yang well-established, signifikansi parameter lokal diuji 

menggunakan pairs Bootstrap. Estimasi diulang sebanyak 500 

iterasi untuk membentuk distribusi Bootstrap lokal pada setiap lokasi 

pengamatan ke-𝑖 dan kuantil ke-𝜏. Evaluasi signifikansi didasarkan 

pada Bootstrap Standard Error-based t-test. Hasil pengujian ini 

divisualisasikan dalam bentuk faceted map untuk memperjelas 

sebaran spasial wilayah yang signifikan pada setiap tingkat kuantil. 

 

3. Hasil dan Pembahasan  

 

3.1 Eksplorasi Data dan Analisis Pola Spasial 

 

Secara statistik, distribusi capaian IPM kabupaten/kota di Indonesia tahun 

2024 membentuk pola asimetris menjulur ke kiri (left-skewed). Hal ini 

mengindikasikan terdapat ketertinggalan ekstrem di beberapa wilayah. 

Identifikasi melalui metode Interquartile Range (IQR) mendeteksi 10 

pencilan atas (mayoritas di Pulau Jawa) dan 18 pencilan bawah yang 

didominasi wilayah Papua. Pola disparitas spasial ini divisualisasikan 
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melalui peta sebaran pada Gambar 1.  

 

 

 

Gambar 1: Peta sebaran capaian IPM kabupaten/kota di Indonesia tahun 

2024 

Lebih lanjut, diagnostik Cook’s Distance mendeteksi 29 pengamatan 

berpengaruh, dengan 13 di antaranya beririsan dengan pencilan IQR. 

Secara geografis, kelompok ini mencakup 10 wilayah pencilan bawah 

ekstrem (seperti Kabupaten Nduga, Dogiyai, dan Puncak Jaya) serta tiga 

wilayah dengan capaian IPM sangat tinggi (Kota Yogyakarta, Salatiga, dan 

Kabupaten Sleman). Untuk pengujian asumsi nonmultikolinearitas secara 

global, nilai VIF seluruh prediktor berada di bawah 10 (PPM = 2,21; PKKP 

= 1,87; PTF = 1,65; Ln_PDRB = 1,54; RLS = 1,52), sehingga tidak terdapat 

masalah multikolinearitas global. Selanjutnya, hasil uji heterogenitas 

spasial menunjukkan statistik uji MBP sebesar 76,20 (> 𝜒2 = 11,07), 

sehingga 𝐻0 (tidak terdapat heterogenitas spasial) ditolak. Temuan ini 

menjadi landasan empiris penggunaan model dengan pendekatan spasial 

untuk mengakomodasi variasi spasial antarwilayah. 

3.2 Estimasi Parameter Model 

 

Evaluasi kinerja model pada kuantil 𝜏 = 0,1; 0,5; 0,9 menunjukkan bahwa 

MGWQR (kernel bisquare) secara konsisten lebih unggul dari QR dan 

GWQR (Tabel 1). Temuan ini mengonfirmasi pendekatan multiskala pada 

variabel prediktor mampu menangkap kompeksitas data secara lebih 

akurat.  

Tabel 1: Perbandingan kinerja model QR, GWQR, dan MGWQR 

Kuantil Model Mean Quantile Loss Pseudo R-squared 

0.1 QR 0.32 0.85 

 GWQR 0.24 0.89 

 MGWQR 0.22 0.90 

0.5 QR 0.72 0.67 

 GWQR 0.50 0.77 

 MGWQR 0.46 0.79 

0.9 QR 0.31 0.87 

 GWQR 0.24 0.90 

 MGWQR 0.21 0.91 
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Untuk memvalidasi bahwa model tidak mengalami overfitting spasial, 

evaluasi prediktif (out-of-sample) dilakukan melalui 5-Fold Cross Validation 

(Tabel 2). Hasilnya, MGWQR menghasilkan Mean Quantile Loss terendah 

di seluruh tingkat kuantil dibandingkan model QR maupun GWQR. 

Konsistensi ini menegaskan bahwa pendekatan multiskala MGWQR tidak 

sekadar merekam kebisingan (noise) data latih, melainkan secara akurat 

menangkap sinyal heterogenitas spasial yang esensial, sehingga 

menghasilkan estimasi prediksi yang robust untuk wilayah tidak teramati. 

Tabel 2: Perbandingan Mean Quantile Loss model QR, GWQR, dan 

MGWQR melalui 5-Fold Cross Validation. 

Kuantil  Mean Quantile Loss  

QR GWQR MGWQR 

0.1 35.33 31.83 31.43 

0.5 75.68 65.06 62.24 

0.9 32.59 30.32 29.27 

 

Selain evaluasi metrik kinerja, visualisasi plot sebaran sisaan terhadap 

nilai prediksi pada Gambar 2 juga mengonfirmasi keunggulan model 

MGWQR. Dengan mengelompokkan pengamatan berdasarkan sisaan 

mutlak minimum, terlihat bahwa sebaran sisaan model MGWQR 

terdistribusi jauh lebih padat di sekitar garis nol dibandingkan model lainnya 

pada seluruh tingkat kuantil.  

Gambar 2:  Sebaran Sisaan terhadap Nilai Prediksi Model 
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Perbandingan bandwidth optimum (Tabel 3) menunjukkan keunggulan 

pendekatan multiskala pada MGWQR. Pada wilayah ber-IPM rendah 

(kuantil 0,1), RLS (31) dan Ln_PDRB (45) beroperasi sangat lokal, yang 

menunjukkan wilayah IPM rendah umumnya berada di daerah dengan 

konektivitas infrastruktur yang minim. Sebaliknya, skala pengaruh PKKP 

(112) dan PPM (144) lebih regional. Hal ini mengindikasikan isu pangan 

dan kemiskinan sebagai masalah sistemik lintas wilayah akibat rantai 

pasok logistik yang terpusat (Estiningtyas et al., 2021). Implikasinya, 

intervensi pendidikan dan ekonomi di daerah tertinggal menuntut kebijakan 

hiperlokal dan spesifik, sedangkan isu ketahanan pangan dan kemiskinan 

memerlukan koordinasi regional.  

Tabel 3: Perbandingan bandwidth optimum untuk setiap variabel 

prediktor. 

Kuantil Model Bandwidth Optimum (Nearest Neighbors) 

PPM Ln_PDRB RLS PKKP PTF 

0.1 GWQR 174 

MGWQR 144 45 31 112 118 

0.5 GWQR 96 

 MGWQR 76 39 57 189 57 

0.9 GWQR 225 

 MGWQR 145 115 109 237 102 

Pada kondisi median (kuantil 0,5), penyusutan bandwidth PPM (76) 

dan PTF (57) dipicu oleh hambatan sosiokultural dan topografi mikro di 

tingkat daerah (Nasir et al., 2020). Sementara itu, pada wilayah dengan 

capaian IPM tinggi (kuantil 0,9), seluruh prediktor menunjukkan skala 

spasial yang meluas (global), seperti Ln_PDRB (115), RLS (109), hingga 

PKKP (237). Tingginya konektivitas dan aglomerasi di pusat pertumbuhan 

menciptakan homogenitas spasial dengan efek limpahan (spillover) yang 

kuat antarwilayah (Yulianti et al., 2021). 

Hasil uji signifikansi parameter melalui Bootstrap (Gambar 3) 

menunjukkan dinamika spasial antarkuantil. Pada wilayah ber-IPM rendah 

(𝜏 = 0,1), PTF tidak signifikan di kawasan timur Indonesia (seperti klaster 

Papua, Maluku, dan Nusa Tenggara) serta sebagian Jawa Timur. Hal ini 

mengindikasikan keterbatasan infrastruktur atau preferensi melahirkan di 

luar faskes sebagai fenomena sistemik akibat isolasi geografis. Di kuantil 

yang sama, ketidaksignifikanan PPM di Sumatera bagian selatan, Banten, 

DKI Jakarta, dan Bali menandakan bahwa capaian IPM lebih dipicu oleh 

isu spesifik di luar angka kemiskinan absolut.  
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a. Kuantil 0,1 

b. Kuantil 0,5 

c. Kuantil 0,9 

Gambar 3: Kelompok Wilayah Berdasarkan Kombinasi Prediktor 

Signifikan 

Pada kondisi median (𝜏 = 0,5), PKKP dan PPM mulai kehilangan 

signifikansi di hampir seluruh kawasan barat dan tengah Indonesia 

(khususnya aglomerasi Jawa-Bali). Sebaliknya, kawasan timur Indonesia 

(khususnya pedalaman Papua) menunjukkan kerentanan multisektoral 

yang tinggi karena seluruh prediktor signifikan secara simultan. Pada 

kuantil ekstrem atas (𝜏 − 0,9) yang merepresentasikan wilayah ber-IPM 

tinggi, peta signifikansi menunjukkan bahwa di kawasan barat Indonesia 

(meliputi aglomerasi DKI Jakarta, Jawa Barat, Jawa Tengah, hingga pesisir 

timur Sumatera), prediktor PTF justru menjadi tidak signifikan. Sementara 

itu, di kawasan timur Indonesia (Sulawesi, Maluku, Papua, dan Nusa 

Tenggara), prediktor PKKP menjadi tidak signifikan. Bagi pusat-pusat 

pertumbuhan urban di kawasan timur tersebut, pemenuhan akses pangan 

dasar telah terlampaui sehingga tidak lagi menjadi diferensiator capaian 
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IPM. Secara keseluruhan, distribusi spasial yang sangat bervariasi 

antarkuantil dan antarpanel ini menegaskan bahwa prediktor 

pembangunan manusia di Indonesia tidak berdampak secara seragam dan 

linear. Temuan ini menunjukkan pentingnya perumusan intervensi 

kebijakan yang presisi dan disesuaikan dengan karakteristik geografi serta 

tingkat capaian wilayahnya. 

Untuk evaluasi lanjutan terhadap kestabilan model di tingkat lokal, 

dilakukan diagnostik multikolinearitas spasial melalui Pseudo-Local VIF 

pada seluruh unit pengamatan. Hasil pengujian menunjukkan bahwa pada 

kuantil 0,5 dan 0,9, seluruh nilai VIF lokal berada di bawah ambang batas 

10. Pada kuantil 0,1, nilai maksimum Pseudo-Local VIF mencapai 11,11 

dengan tiga daerah yang nilainya melebihi 10 secara spesifik pada variabel 

RLS, yaitu Kabupaten Bangkalan, Bojonegoro, dan Gresik. Karena 

proporsi wilayah yang terindikasi multikolinearitas lokal sangat kecil, 

temuan ini secara empiris menegaskan bahwa estimasi koefisien spasial 

pada model MGWQR (kernel bisquare) tetap valid dan stabil secara 

keseluruhan.  

4. Simpulan dan Saran 

Model MGWQR (kernel bisquare) terbukti sebagai pendekatan terbaik 
untuk memetakan disparitas spasial IPM di Indonesia tahun 2024. Secara 
spasial, RLS dan PDRB menjadi pendorong utama di kawasan tertinggal, 
sementara kemiskinan menjadi penghambat utama di wilayah maju. 
Temuan ini mengonfirmasi tipologi pembangunan yang dinamis, yaitu 
wilayah ber-IPM rendah di luar Jawa masih sangat bergantung pada 
seluruh indikator pembangunan, sedangkan wilayah maju di kawasan 
barat telah melepaskan ketergantungan pada akses fasilitas kesehatan 
dan ketahanan pangan.  

Meskipun demikian, penelitian ini memiliki beberapa keterbatasan 
analitis. Pertama, sifat iteratif dari algoritma backfitting memunculkan 
kompleksitas komputasi yang tinggi. Kedua, penaksiran spasial di wilayah 
dengan kepadatan pengamatan rendah (sparse regions) seperti Papua 
memiliki kerentanan teoritis terhadap ketidakstabilan koefisien lokal akibat 
sangat melebarnya jarak ketetanggaan. Ketiga, studi ini belum 
mengeksplorasi kondisi kuantil lainnya (seperti 0,25 dan 0,75) yang dapat 
merepresentasikan transisi pembangunan. Oleh karena itu, penelitian 
selanjutnya disarankan untuk menerapkan teknik komputasi paralel dan 
melakukan analisis sensitivitas pada rentang kuantil yang lebih rapat untuk 
memetakan transisi pengaruh spasial dari prediktor IPM secara lebih 
komprehensif. 
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