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Abstrak

Kabupaten tertinggal adalah daerah kabupaten yang masyarakat serta
wilayahnya relatif kurang berkembang dibandingkan daerah lain dalam skala
nasional berdasarkan kategori pereckonomian masyarakat, Sumber Daya
Manusia (SDM), infrastruktur, kemampuan keuangan daerah, aksesbilitas,
dan karakteristik daerah. Pengklasifikasian kabupaten tertinggal tidaklah
mudah karena melibatkan variabel dan jumlah observasi yang cukup banyak.
MARS adalah salah satu metode pengklasifikasian yang mampu menangani
data berdimensi tinggi dengan pola data yang tidak diketahui sebelumnya.
Berdasarkan hasil pemodelan, maka dapat diketahui bahwa dari 27 variabel
prediktor yang digunakan, terdapat 18 variabel yang berpengaruh terhadap
pemodelan kabupaten tertinggal, dimana variabel yang paling berpengaruh
adalah pengeluaran konsumsi per kapita. Ketepatan pengklasifikasian yang
diperoleh model MARS mencapai 98,50 persen.
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1. Pendahuluan

Berdasarkan RPJM 2010-2014 yang ditetapkan dengan Perpres No. 5 Tahun 2010,
pengertian kabupaten tertinggal adalah daerah kabupaten yang masyarakat serta wilayahnya
relatif kurang berkembang dibandingkan daerah lain dalam skala nasional berdasarkan
kategori perekonomian masyarakat, Sumber Daya Manusia (SDM), infrastruktur,
kemampuan keuangan daerah, aksesbilitas, dan karakteristik daerah. Pengelompokkan
kabupaten tertinggal merupakan salah satu masalah yang menarik karena pengelompokkan
tersebut berdampak bagi kebijakan pemerintah dalam rangka mengalokasikan Dana
Alokasi Khusus untuk membantu kabupaten tertinggal dengan harapan agar pemerintah
pusat dapat mengarahkan belanja daerah untuk percepatan pembangunan kabupaten
tertinggal, dan sebagai implikasinya dapat meningkatkan kesejahteraan rakyat.

Pada tahun 2004 dilakukan evaluasi bersama antara Kementerian Pembangunan
Daerah Tertinggal (KPDT) bersama dengan Bappenas dan Kementerian Dalam Negeri
tentang kabupaten tertinggal. Berdasarkan kondisi kesenjangan pembangunan antar wilayah
telah ditetapkan 199 kabupaten yang tergolong kabupaten tertinggal, dan 62 persen
diantaranya berada di wilayah Timur Indonesia. Selama Rencana Pemerintah Jangka
Menengah (RPJM) 2004-2009, melalui berbagai program percepatan pembangunan
kabupaten tertinggal, terdapat 50 kabuaten yang telah keluar dari daftar kabupaten
tertinggal berdasarkan ukuran ketertinggalan.



Kemudian pada RPJM Nasional 2010-2014 terdapat 183 kabupaten yang masuk
dalam kategori kabupaten tertinggal dan menjadi fokus kinerja pemerintah dalam
penanganan kabupaten tertinggal, yang terdiri dari 149 kabupaten lama dan 34 kabupaten
baru hasil pemekaran. Jika dibandingkan per provinsi, maka 26 provinsi dari 33 provinsi
yang ada di Indonesia memiliki kabupaten tertinggal. Dan provinsi yang memiliki jumlah
kabupaten tertinggal terbanyak adalah Provinsi Papua, yakni 27 kabupaten. Namun jika
dilihat berdasarkan proporsi jumlah kabupaten yang ada pada masing-masing provinsi,
maka Provinsi Sulawesi Barat adalah provinsi yang paling tertinggal karena seluruh
kabupatennya (100%) termasuk dalam kategori kabupaten tertinggal.

Penentuan kabupaten tertinggal dan tidak tertinggal pada dasarnya adalah
bagaimana cara mengelompokkan atau mengklasifikasikan sejumlah observasi ke dalam
kelompok tersebut dengan memperhatikan indikator yang ada. Friedman (1991)
memperkenalkan metode klasifikasi yang relatif fleksibel untuk menyelidiki pola hubungan
antara variabel respon dan variabel prediktor tanpa asumsi awal terhadap bentuk hubungan
fungsionalnya yang dikenal dengan Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS).
Metode ini merupakan kombinasi yang kompleks dari spline dan recursive partitioning
serta melibatkan dimensi data yang besar yakni dengan jumlah observasi dan jumlah
variabel yang cukup banyak. Selain itu MARS dapat secara efektif mengeksplorasi
hubungan non linier yang tersembunyi diantara variabel respon dan variabel prediktor serta
efek interaksi pada struktur data yang kompleks (Li-Yen Chang, 2014).

2. Tinjauan Pustaka
2.1.Teknis Penghitungan Penentuan Kabupaten Tertinggal Sebelumnya

Proses penghitungan dan penentuan daerah tertinggal mengalami perubahan dari
waktu ke waktu guna penyempurnaan. Penentuan kabupaten tertinggal pada tahun 2004
menggunakan metode rata-rata hitung, dimana dari seluruh kabupaten yang ada pada saat
itu diperoleh rata-rata hitung untuk 27 variabel dari 6 kriteria yang digunakan, yaitu
perekonomian masyarakat, Sumber Daya Manusia (SDM), infrastruktur, kemampuan
keuangan daerah, aksesbilitas, dan karakteristik daerah. Kabupaten-kabupaten yang
memiliki nilai variabel di bawah rata-rata hitung akan dikategorikan sebagai daerah
tertinggal. Berdasarkan kajian statistik, metode ini memiliki kelemahan, yaitu jika hanya
digunakan rata-rata hitung, maka penentuan kabupaten tertinggal akan menjadi bias akibat
adanya outlier. Selain itu, metode ini hanya bersifat multiindikator, yakni melibatkan
banyak sekali indikator namun tidak melakukan penghitungan secara simultan
(multivariate), dan tidak melihat efek interaksi diantara variabel-variabel yang digunakan.

Selanjutnya berdasarkan panduan Penjelasan Penetapan Daerah Tertinggal
dijelaskan bahwa teknis penghitungan daerah tertinggal menggunakan data hasil
standardisasi karena masing-masing data memiliki variasi satuan. Dari hasil standardisasi
tersebut selanjutnya dikalikan dengan bobot untuk masing-masing variabel dan dilakukan
penjumlahan. Namun, sebelum dilakukan penjumlahan, hasil perkalian tersebut harus
dengan arah yang sama. Indikator yang bersifat mengukur tingkat keburukan seperti jumlah
penduduk miskin maka arahnya positif, dan sebaliknya. Hasil total indeks inilah yang
dijadikan patokan penetapan kabupaten tertinggal, dimana kabupaten-kabupaten yang
memiliki total indeks di atas 0 merupakan kabupaten tertinggal.



Secara statistika kondisi penghitungan tersebut baik karena melakukan proses
standardisasi yang disebabkan oleh perbedaan satuan. Namun akibat proses standardisasi
ini, nilai yang semula positif dan bisa dikalikan + 1 guna membedakan mana variabel yang
mengukur tingkat keburukan dan yang tidak, justru akan diperoleh hasil yang kurang
representatif, karena standardisasi akan menghasilkan nilai yang tidak hanya positif,
melainkan juga negatif. Sehingga jika kemudian dikalikan dengan + 1 akan memberikan
peluang untuk menghasilkan kesimpulan yang salah.

Selain itu asumsi bagi Daerah Otonom Baru (DOB) yang dimekarkan dari daerah
induk dengan status daerah tertinggal dan kemudian langsung ditetapkan sebagai daerah
tertinggal membutuhkan kajian yang lebih mendalam, karena bisa saja terjadi bahwa DOB
tersebut justru merupakan daerah tidak tertinggal. Atau sebaliknya, DOB yang dimekarkan
dari non daerah tertinggal justru kondisinya lebih tertinggal yang tentunya menjadi lebih
berhak untuk mendapatkan perhatian.

2.2. Beberapa Metode Pengklasifikasian dengan Respon Biner

Analisis regresi digunakan untuk memperlihatkan hubungan dan pengaruh variabel
prediktor terhadap variabel respon dengan terlebih dahulu melihat pola hubungan dari
variabel tersebut. Hal ini dapat dilakukan dengan dua pendekatan. Pendekatan yang paling
umum dan seringkali digunakan adalah pendekatan parametrik, yang mengasumsikan
bentuk model sudah ditentukan sebelumnya. Namun apabila tidak ada informasi apapun
tentang bentuk dari fungsi regresi, maka pendekatan yang digunakan adalah pendekatan
nonparametrik. Karena pendekatan ini tidak tergantung pada asumsi bentuk kurva tertentu,
maka akan memberikan fleksibilitas yang lebih besar (Budiantara,dkk., 2006).

Pendekatan parametrik yang biasa digunakan untuk masalah klasifikasi adalah
analisis diskriminan. Namun pada metode ini dibutuhkan sejumlah asumsi diantaranya
populasi berdistribusi normal dengan varians-kovarians sama. Namun pada penerapannya,
analisis diskriminan sering melibatkan variabel-variabel kategorik yang tidak mengikuti
pola distribusi normal sehingga akibatnya diperoleh hasil yang tidak optimal (Otok, 2003).
Metode lain yang biasa digunakan untuk masalah klasifikasi adalah regresi logistik. Namun
analisis ini mensyaratkan adanya asumsi tidak terjadinya multikolinieritas pada variabel
prediktornya (Nash dan Bradford, 2001). Sementara pada penelitian di bidang-bidang
sosial, masalah multikolinieritas seringkali tidak dapat dihindari. Selain itu jika asumsi
independensi tidak terpenuhi maka akan memberikan pendugaan yang tidak tepat.

2.3. Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS)

MARS adalah salah satu pendekatan regresi non parametrik serta merupakan
metode yang relatif baru dan dikembangkan oleh Jerome H. Friedman pada tahun 1991
untuk mengatasi kelemahan recursive partitioning. MARS difokuskan untuk mengatasi
permasalahan data berdimensi tinggi dengan jumlah variabel dan observasi yang cukup
banyak dan menghasilkan model yang kontinu pada knots. Prinsip dasar MARS adalah
memberikan fleksibilitas tinggi untuk mengeksplorasi hubungan non linier yang terjadi
diantara variabel respon dan variabel prediktor melalui fungsi yang berbeda untuk setiap
interval yang berbeda. Selain itu, melalui metode ini juga dapat diketahui interaksi yang
terjadi diantara variabel prediktor.



Pemilihan model pada MARS dilakukan dengan menggunakan metode stepwise
yang terdiri dari forward dan backward. Forward stepwise dilakukan untuk mendapatkan
jumlah fungsi basis maksimum dengan kriteria pemilihan fungsi basis adalah dengan
meminimumkan Average Square Residual (ASR). Sedangkan untuk memenuhi konsep
parsemoni (model sederhana) dilakukan backward stepwise yaitu memilih fungsi basis
yang dihasilkan dari forward stepwise dengan meminimumkan Generalized Cross
Validation (GCV) (Friedman, 1991, Budiantara, dkk, 2006).

Secara umum model MARS dapat ditulis sebagai berikut :

f(x) =ap+ Z%:l U Hllfrznl[skm- (xv(k,m) - tkm)] (1)
dimana :

Qo = koefisien konstan fungsi basis

a, = koefisien dari fungsi basis ke-m

M = maksimum fungsi basis (non constant fungsi basis)

K,, = derajat interaksi

Skm = nilainya 1

Xy(k,m) = variabel prediktor

tkm = nilai knots dari variabel prediktor X, m)

Berdasarkan Friedman (1991), klasifikasi pada model MARS dapat didasarkan pada
pendekatan analisis regresi. Regresi logistik linier sering digunakan ketika variabel respon
diasumsikan memiliki dua nilai atau yang biasa disebut binary response, dengan bentuk
model probabilitas sebagai berikut :
prob(Y = 1) = n(x) dan prob(Y =0) =1 —n(x)
dimana

ef () 1
T[(X) = Tre/@ dan 1 - n(x) = Tre/@
Karena Y adalah variabel respon biner yang bernilai 0 dan 1, maka model MARS untuk
klasifikasi dapat dinyatakan sebagai berikut :
f(x) = logit ﬂ(x) =lIn [1:(;26) =ay+ Z%:l Um Hlk{rznl[skm- (xv(k,m) - tkm)] (2)
Karena variabel respon memiliki 2 kategori (biner), maka digunakan titik potong (cut off)
sebesar 0,5 dengan ketentuan apabila m(x) > 0,5 maka hasil prediksi adalah 1. Dan jika

m(x) < 0,5 maka hasil prediksi adalah 0.

2.4. Tabel Klasifikasi

Terdapat beberapa ukuran yang bisa digunakan untuk mengukur performa suatu
metode dalam pengklasifikasian. Pada penelitian ini akan digunakan ukuran Sensitivity,
Specificity, Accuracy, dan Noise Signal Ratio (NSR). Dikarenakan pendekatan yang
digunakan oleh MARS klasifikasi menggunakan regresi logistik maka pengklasifikasian
dalam MARS juga sama dengan regresi logistik. Sensitivity merupakan proporsi dari nilai
yang tepat diklasifikasikan pada kelompok 0, dalam hal ini adalah kabupaten tidak
tertinggal. Specificity merupakan proporsi dari nilai yang tepat diklasifikasikan pada
kelompok 1, dalam hal ini adalah kabupaten tertinggal. Accuracy adalah persentase

ketepatan klasifikasi secara keseluruhan. Sementara NSR adalah ukuran tingkat kesalahan
klasifikasi.



Tabel 1. Tabel Klasifikasi Dua Arah

Kelompok Prediksi
Kelompok Aktual 0 1 Total
(1) 2) G3) “4)
0 A B A+B
1 C D C+D
Total A+C B+D A+B+C+D
e A
Sensitivity = E 3)
Specificity = E “4)
Accuracy = yreTr x 100% (5)
NSR = (1-Sensitivity) (6)

Specificity

2.5. Evaluasi Ketepatan Klasifikasi

Ukuran statistik yang dapat digunakan untuk menilai ketepatan dalam
pengelompokkan adalah uji statistik Press’s Q. Menurut Hair,dkk (2006), nilai Press’s Q ini
membandingkan jumlah ketepatan klasifikasi dengan ukuran sampel dan jumlah kelompok.
Hasil yang diperoleh kemudian dibandingkan dengan nilai kritis (nilai khi kuadrat dengan
derajad bebas 1). Jika nilai Press’s Q melebihi nilai kritis, maka klasifikasi dapat dikatakan

konsisten secara statistik. Uji statistik Press’s Q dapat diformulasikan sebagai berikut :
/ [N—(nK)]?
PresssQ = NK-1) (7)
dimana :
N = banyaknya sampel
n = banyaknya individu yang tepat diklasifikasikan
K = banyaknya kelompok

3. Metode
3.1 Data yang Digunakan

Data yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari Kementerian
Pembangunan Daerah Tertinggal yang bersumber dari Pendataan PODES Tahun 2011,
SUSENAS Tahun 2012 dan SUSENAS Tahun 2013 (yang bersumber dari Badan Pusat
Statistik), serta Realisasi Kemampuan Keuangan Daerah Tahun 2012 (yang bersumber dari

Kementerian Keuangan). Sementara variabel yang digunakan pada penelitian ini dapat
dilihat pada Tabel 2 berikut ini :



Tabel 2. Variabel yang Digunakan dalam Pemodelan Kabupaten Tertinggal

Variabel Keterangan
e Kabupaten tertinggal (1)
Kabupaten tidak tertinggal (0)
X1 Persentase penduduk miskin
X2 Pengeluaran konsumsi per kapita
X3 Angka harapan hidup
X4 Rata-rata lama sekolah
X5 Angka melek huruf
X6 Jumlah desa dengan jenis permukaan jalan terluas aspal/beton
X7 Jumlah desa dengan jenis permukaan jalan terluas diperkeras
X8 Jumlah desa dengan jenis permukaan jalan terluas tanah
X9 Jumlah desa dengan jenis permukaan jalan terluas lainnya
X10 Persentase rumah tangga pengguna listrik
X11 Persentase rumah tangga pengguna telepon
X12 Persentase rumah tangga pengguna air bersih
X13 Jumlah desa yang memiliki pasar tanpa bangunan permanen
X14 Jumlah prasarana kesehatan per 1000 penduduk
X15 Jumlah dokter per 1000 penduduk
X16 Jumlah SD dan SMP per 1000 penduduk
X17 Kemampuan keuangan daerah
X18 Rata-rata jarak dari kantor desa/kelurahan ke kantor kabupaten yang
membawahi
X19 Jumlah desa dengan akses ke pelayanan kesehatan > 5 km
X20 Jarak desa ke pelayanan pendidikan dasar
X21 Persentase desa gempa bumi
X22 Persentase desa tanah longsor
X23 Persentase desa banjir
X24 Persentase desa bencana lainnya
X25 Persentase desa di kawasan hutan lindung
X26 Persentase desa berlahan kritis
X27 Persentase desa konflik satu tahun terakhir

3.2 Langkah-langkah Penelitian

Pada pemodelan dan pengklasifikasian kabupaten tertinggal dengan menggunakan

MARS, dilakukan langkah-langkah sebagai berikut :

1. Memperoleh data dari hasil Podes 2011, Susenas 2012, Susenas 2013, serta

realisasi Kemampuan Keuangan Daerah 2012.

2. Mendefinisikan variabel respon dan variabel prediktor dalam pembentukan

model.

3. Menentukan model terbaik dengan nilai GCV minimum melalui tahapan sebagai

berikut :
a. Menentukan maksimum fungsi basis



b. Menentukan jumlah maksimum interaksi
c. Menentukan minimal jumlah pengamatan setiap knots
4. Dari model yang diperoleh pada poin (3) maka akan diketahui variabel-variabel
mana saja yang berpengaruh signifikan terhadap pembentukan kabupaten
tertinggal, dan kemudian menginterpretasikannya untuk melihat kontribusi
masing-masing variabel dari yang terbesar sampai yang terkecil di dalam model.
5. Menghitung Sensitivity, Specificity, Accuracy, NSR dan kestabilan klasifikasi
dengan statistik uji Press’Q

4. Hasil dan Pembahasan
Berdasarkan hasil pengolahan, maka diperoleh model MARS terbaik dengan
kombinasi BF 81, MI 3, dan MO 11 yang memiliki GCV terkecil yaitu 0,059, R?= 0,873
dan ketepatan klasifikasi mencapai 98,50 persen.
Model MARS terbaik untuk klasifikasi kabupaten tertinggal di Indonesia adalah
sebagai berikut :
f(x) = logitR(x)
= 0,987 — 0,037 BF1 - 0,185 BF3 — 0,039 BF5 — 0,116 BF7 + 0,005 BF9
+0,927.10"* BF11 — 0,002 BF12 + 0,774 BF15 + 1,023 BF16 — 0,006 BF17
— 0,035 BF18 — 0,809.1073 BF19 + 0,004 BF23 — 0,001 BF25
+0,489.107° BF28 + 0,004 BF30 — 0,362.10"°BF31 + 0,003 BF33
—0,219.10"* BF34 + 0,985.10~* BF35 — 0,009 BF36 + 0,004 BF38
+ 0,006 BF39 — 0,199.1073BF40 — 0,005 BF41 — 0,921. 10 3BF45
+ 0,048 BF47 — 0,198 BF48 — 0,082 BF49 — 0,099 BF51 + 0,024 BF54
+0,742.10~* BF56 + 0,020 BF58 + 0,020 BF59 — 0,006 BF60
+0,864.1073 BF62 + 0,469.10™* BF64 + 0,172.1073 BF68 — 0,015 BF74
+0,133.1073 BF76 + 0,322.1073 BF78 — 0,129 BF80

dengan basis fungsi sebagai berikut :
BF1 = max(0,X2 — 611,910) ;
BF3 = max(0,X3 — 70,430);
BF4 = max(0,70,430 — X3);
BF5 = max(0,X10 — 91,400) ;
BF7 = max(0, X5 — 94,890) ;
BF9 = max(0,X21 — 3,280);
BF11 = max(0, X18 — 21,200) BF1;
BF12 = max(0,21,200 — X18) BF1;
BF14 = max(0,27,270 — X24) BF9;
BF15 = max(0,X15 — 0,185) BF7;
BF16 = max(0, 0,185 — X15) BF7;
BF17 = max(0,X18 — 36,810) BF15;
BF18 = max(0,36,810 — X18) BF15;
BF19 = max(0, X6 — 129,000) BF4;
BF23 = max(0, X2 — 621,320) BF5;
BF24 = max(0,621,320 — X2) BF5;
BF25 = max(0,X12 — 60,760) BF5;
BF26 = max(0, 60,760 — X12) BF5;



BF28 = max(0,286,899 — X17) BF11;
BF30 = max(0,1,410 — X27) BF24;
BF31 = max(0, X13 — 3,000) BF14;
BF33 = max(0,1,060 — X26) BF19;
BF34 = max(0,X11 — 2,090) BF11;
BF35 = max(0,2,090 — X11) BF11;
BF36 = max(0, X2 — 633,190) BF4;
BF38 = max(0,X3 — 69,950) BF1;
BF39 = max(0,69,950 — X3) BF1;
BF40 = max(0, X27 — 0,530) BF39;
BF41 = max(0,0,530 — X27) BF39;
BF45 = max(0,4,550 — X24) BF39;
BF46 = max(0,X18 — 23,450);
BF47 = max(0,23,450 — X18);
BF48 = max(0, X16 — 1,554) BF5;
BF49 = max(0,1,554 — X16) BF5;
BF51 = max(0,1,770 — X11) BF49;
BF54 = max(0,X16 — 1,519) BF1;
BF55 = max(0,1,519 — X16) BF1;
BF56 = max(0,X17 — 312,951) BF54;
BF58 = max(0,X3 — 69,250) BF7;
BF59 = max(0, 69,250 — X3) BF7;
BF60 = max(0,X1 — 11,730) BF58;
BF62 = max(0,X12 — 47,550) BF55;
BF64 = max(0, X6 — 266,000) BF39;
BF68 = max(0,X6 — 260,000) BF46;
BF74 = max(0,X16 — 1,691) BF39;
BF76 = max(0,X26 — 1,750) BF26;
BF78 = max(0,X1 — 9,560) BF26;
BF80 = max(0,X4 — 8,410);

Salah satu interpretasi dari persamaan basis fungsi di atas adalah :

BF1 = max(0,X2 — 611,910) dengan koefisien -0,037. Artinya adalah masyarakat
dengan pengeluaran konsumsi per kapita yang lebih dari 611,910 ribu rupiah cenderung
untuk terkategorikan sebagai kabupaten tertinggal sebesar 0,96 kali daripada masyarakat
dengan pengeluaran konsumsi per kapita yang kurang dari 611,910 ribu rupiah.

Karena model terbaik adalah model dengan maksimum interaksi sebanyak 3, maka
dapat disimpulkan bahwa terjadi interaksi di antara variabel-variabel yang mempengaruhi
kabupaten tertinggal di Indonesia.

Misalkan untuk persamaan BF dengan 2 interaksi berikut :

BF48 = max(0,X16 — 1,554) BF5;

BF5 = max(0,X10 —91,400) ;

Dimana jika kabupaten dengan jumlah SD dan SMP per 1000 penduduk lebih dari 1,554
dan persentase rumah tangga pengguna listrik lebih dari 91,400 maka memiliki
kecenderungan untuk menjadi kabupaten tertinggal sebesar 0,82 kali dibanding dengan
kabupaten dengan jumlah SD dan SMP per 1000 penduduk kurang dari 1,554 dan
persentase rumah tangga pengguna listrik kurang dari 91,400.



Berdasarkan persamaan di atas dapat diketahui bahwa terdapat 18 variabel yang
berpengaruh terhadap pengklasifikasian kabupaten tertinggal. Variabel-variabel tersebut
adalah pengeluaran konsumsi per kapita (X2), angka harapan hidup (X3), persentase rumah
tangga pengguna listrik (X10), rata-rata dari kantor desa/kelurahan ke kantor kabupaten
yang membawahi (X18), angka melek huruf (X5), persentase desa gempa bumi (X21),
jumlah desa dengan jenis permukaan jalan terluas aspal/beton (X6), persentase desa
bencana lainnya (X24), jumlah dokter per 1000 penduduk (X15), jumlah SD dan SMP per
1000 penduduk (X16), jumlah desa yang memiliki pasar tanpa bangunan permanen (X13),
persentase rumah tangga pengguna air bersih (X12), persentase desa berlahan kritis (X26),
kemampuan keuangan daerah (X17), persentase rumah tangga pengguna telepon (X11),
persentase penduduk miskin (X1), dan persentase desa konflik selama 1 yahun terakhir
(X27).

Tabel 3. Klasifikasi Berdasarkan Model MARS

Kelompok Prediksi
Kelompok Aktual 0 1 Total
1) ) () 4
0 213 2 215
1 4 179 183
Total 217 181 398

Berdasarkan tabel tersebut dapat diketahui bahwa nilai sensitivity adalah 0,991,
artinya kabupaten tidak tertinggal yang tepat diklasifikasikan sebagai kabupaten tidak
tertinggal mencapai 99,10 persen. Nilai specificity yang diperoleh adalah 0,978, artinya
adalah kabupaten tertinggal yang tepat diklasifikasikan sebagai kabupaten tertinggal
mencapai 97,80 persen. Sedangkan nilai akurasi yang diperoleh model MARS tersebut
adalah 98,50 persen. Sementara tingkat kesalahan yang diukur dengan NSR hanya
mencapai 0,0092. Nilai Press’s Q yang diperoleh adalah 374,36. Nilai ini melebihi nilai
kritis yaitu 3,841. Dengan demikian dapat dikatakan bahwa klasifikasi ini konsisten secara
statistik.

5. Kesimpulan
Berdasarkan analisis yang dilakukan, maka diperoleh kesimpulan sebagai berikut :

1. Model MARS terbaik diperoleh melalui kombinasi BF 81, MI 3, dan MO 11 yang
memiliki GCV terkecil yaitu 0,059.

2. Kelebihan metode MARS adalah model yang dihasilkan dapat berupa interaksi dari
beberapa variabel. Dalam hal ini model MARS terbaik mengakomodir interaksi
antara 3 variabel.

3. Dari model MARS terbaik, diperoleh 18 variabel yang mempengaruhi
pengklasifikasian kabupaten tertinggal, dimana variabel pengeluaran konsumsi per



kapita (X2) merupakan variabel yang paling berpengaruh dengan derajad
kepentingan sebesar 100%.

4. Ketepatan klasifikasi yang diperoleh dari model MARS tersebut mencapai 98,50
persen.
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