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SMALL AREA ESTIMATION TERHADAP PENGELUARAN
PER KAPITA PADA LEVEL KECAMATAN DI KABUPATEN
SUMENEP DENGAN PENDEKATAN KERNEL-BOOTSTRAP

NamaMahasiswa : Moh Yamin Darsyah

NRP 1311 201 010

Pembimbing : Dr. Agnes Tuti Rumiati, M.Sc

Co Pembimbing : Dr. Bambang Widjanarko Otok, M.Si
ABSTRAK

Pendugaan area kecil dengan teknik pendugaan tak langsung memerlukan
asumsi adanya hubungan linier antara rataan area kecil dengan variabel penyerta.
Jika tidak ada hubungan linier antara rataan area kecil dan variabel penyerta maka
tidak tepat ‘meminjam kekuatan’ dari area lain dengan menggunakan model linier
dalam pendugaan tak langsung. Untuk mengatasi hal tersebut dikembangkan
pendekatan nonparametrik. Salah satu pendekatan nonparametrik yang digunakan
adalah pendekatafernel-Bootstrap. Pendugaan tak langsung dengan pendekatan
SAE Kernel-Bootstrap digunakan untuk menduga pengeluaran per kapita pada
level kecamatan di Kabupaten Sumenep . Evaluasi hasil pendugaan dilakukan
dengan membandingkan nilai RRMSRelative Root Mean Square Error)
penduga langsung dengan nilai RRMSEelétive Root Mean Square Error)
penduga SAE Kernel-Bootstrap. Hasil pendugaan SAE Kernel-Bootstrap lebih
presisi dibanding pendugaan langsung.

Katakunci : SAE, Kernel, Bootstrap, RRMSE
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SMALL AREA ESTIMATION FOR EXPENDITURE PER
CAPITA OF DISTRIC IN SUMENEP REGENCY USING
KERNEL-BOOTSTRAP APPROACH

Name : Moh Yamin Darsyah

NRP : 1311 201 010

Supervisor : Dr. Agnes Tuti Rumiati, M.Sc

Co Supervisor : Dr. Bambang Widjanarko Otok, M.Si
ABSTRACT

Snall area estimation with indirect estimation techniques require the
assumption of linear relationship between the average small area with
concomitant variables. If there is no linear relationship between the average
small area and the concomitant variable is not appropriate to 'borrowing
strength' from other areas by using a linear model in the indirect estimation. To
overcome this nonparametric approach is developed. One approach is used the
nonparametric kernel-based approackdirect Estimation with SAE Kernel-
Booststrap in this study is applied to estimate per capita expenditure in several
districs in the sumenep regen&valuation of the estimation made by comparing
the value RRMSE (Relative Root Mean Square Error) estimator RRMSE directly
with the value RRMSE (Relative Root Mean Square Error) estimator RRMSE of
SAE Kernel-Bootstrap estimator. The result of SAE Kernel-Bootstrap estimation
is more precition than result of directly estimation.

Keywords: SAE, Kernel, Bootstrap, RRMSE
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BAB 1
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Statistik area kecilstmall area statistics) sangat diminati dalam berbagai
bidang padasaat ini dan sangadibutuhkan untuk mendapatkan informasi-
informasi pada area kecil, misalnya padingkup kecamatan, ataupun
desa/kelurahan. Adanya kebijakatonomi daerah di Indonesia, informasi pada
area kecil dapatdigunakan sebagai acuan untuk menyusun kebijakan dan
perencanaan serta pemantauan sampai pada level kecamatan maupun
desa/kelurahan agar pembangunan daerah bisa terencana dan berbasis informasi.
Metode yang terus dikembangkan untuk menduga stasisti& kecil ini adalah
small area estimation. Istilah small area menunjukkan suatu subpopulasi, dimana
hasil pendugannya diharapkan dapat menghasilkan ketepatan yang cukup.

Sumber data pada suatu penelitian biasanya terkendala pada jumlah
sampel relatif sedikit, salah satu upaya yang dilakukan dengan menambah jumlah
sampel. Upaya lain yang bisa dilakukan adalah mengoptimalkan data yang
tersedia dengan metodmall area estimation (SAE). Metode SAE merupakan
pendugaan parameter tidak langsung dengan ukuran sampel relatif kecil, metode
ini dapat mengestimasi karakteristik dari subpopulasi.

Metode SAE merupakan suatu teknik statistika untuk menduga parameter-
parameter subpopulasi dengan ukuran sampel kecil. Teknik pendugaan ini
memanfaatkan data dari domain besar (seperti data sensus, data susenas) untuk
menduga parameter yang menjadi perhatian pada domain yang lebih kecil.
Pendugaan sederhana area kecil yang didasarkan pada penerapan model desain
penarikan contohdésign-based) disebut sebagai pendugaan langsudigegt-
estimation). Pendugaan langsung tidak mampu memberikan ketelitian yang cukup
bila ukuran sampel dalam area kecil yang menjadi perhatian sedikit/ berukuran
kecil, sehingga statistik yang dihasilkan akan memiliki varian yang besar atau
bahkan pendugaan tidak dapat dilakukan karena tidak terwakili dalam survey
(Prasad dan Rao, 1990).



Sebagai alternatif teknik pendugaan untuk meningkatkan efektivitas
ukuran sampel dan menurunkan eror, dikembangkan teknik pendugaan tak
langsung (indirect estimation) untuk melakukan pendugaan pada area kecil
dengan ketelitian yang cukup. Teknik pendugaan ini dilakukan melalui suatu
model yang menghubungkan area terkait melalui penggunaan informasi tambahan
atau variabel penyerta yang nantinya ini akan menjadi konsep small area
estimation. Secara statistik metode dengan memanfaatkan informasi tambahan
akan mempunyai sifat “meminjam kekuatahbrrowing strength) dari hubungan
antara rataan area kecil dan informasi tambahan tersebut (Kurnia, 2008).

Semua teknik pendugaan tak langsung mempunyai asumsi adanya
hubungan linier antara rataan area kecil dengan variabel penyerta yang digunakan
sebagai informasi tambahan dalam pendugaan tersebut. Berbagai teknik
pendugaan area kecil yang sering digunakan seperti Bayes Empiris, Hirarical
Bayes, Pendekatan Sintetik, Penduga Komposit, dan EBLUP, semuanya
menggunakan prosedur parametrik (Rao, 2003).

Jika tidak ada hubungan linier antara rataan area kecil dan variabel
penyerta maka tidak tepat ‘meminjam kekuatan’ dari area lain dengan
menggunakan model linier dalam pendugaan tak langsung. Meminjam kekuatan
disini maksudnya meminjam informasi yang nantinya akan digunakan sebagai
variabel penyerta. Untuk mengatasi hal tersebut dikembangkan pendekatan
nonparametrik. Salah satu pendekatan nonparametrik yang digunakan adalah
pendekatan Kernel-Based.

Pendekatan dengan menggunakan fungsi kernel diusulkan karena fungsi
ini didasarkan pada pendekatan penggunaan ketersediaan variabel-variabel umum
antara sensus dan survei sehingga sesuai dengan pendugaan area kecil yang
mengestimasi fungsi regresi berdasarkan informasi survei. Pendédeiast-

Based menawarkan teknik nonparametrik sebagai alternatif baru yang
menjanjikan identifikasi fungsi regresi pada pendugaan area kecil. Metode ini
lebih fleksibel dibanding dengan metode-metode sebelumnya yang
menggabungkan pola-pola kovarian spasial untuk pendugaan are&keawd-

Based juga memberikan prosedur yang fleksibel dalam pendugaan area kecil.

Berdasarkan hal tersebut maka penulis tertarik untuk mempe{ayanel-Based



sebagai pendekatan nonparametrik dua tahap berdaskexasl Nadaraya-
Watson dalam metode SAE.

Berbagai penelitian yang berkaitan dengamall area estimation dengan
pendekatan nonparametrik telah banyak dilakukan antara lain Anwar (2008)
melakukan pendugaan SAE dengan metkaee learning , Indahwati, Sadik,
dan Nurmasari (2008) dengan metode pendekatan pemulusan kernel, Opsomer
(2005) menggunakapenalized spline, Mukhopadhay dan Maiti (2004) dengan
pendekatan two stage non-parametric

Fausi (2011) mengembangkan SAE berbasis area dengan studi kasus di
Kabupaten Sumenep dimana wilayah geografisnya terdiri dari wilayah daratan
dan kepulauan yang berjumlah 126 pulau sehingga mengakibatkan kesulitan
dalam mengambil sampel. Fausi menduga pengeluaran perkapita menggunakan
metode empirical bayes dengan variabel penyerta yang digunakan kepadatan
penduduk.

Selama ini data mengenai pengeluaran per kapita diperoleh berdasarkan
hasil SUSENAS yang dilakukan oleh BPS. Survei ini dirancang untuk
mengumpulkan data sosial kependudukan pada lingkup yang relatif luas yaitu
pada tingkat kabupaten/kota. Jika hasil survei ini digunakan untuk melakukan
pendugaan pada tingkat yang lebih kecil, misalnya kecamatan atau desa/kelurhan
maka kemungkinan akan menghasilkan pendugaan yang bias dan varians yang
besar yang disebabkan oleh jumlah sampel yang kurang representatif untuk
mewakili populasi.

Berdasarkan Master Plan Madura 2008 pertumbuhan dan perkembangan
Pulau Madura relatif lambat hal ini bisa dilihat dari rendahnya pendapatan per
kapita penduduk yang masih dibawa rata-rata pendapatan per kapita Provinsi Jawa
Timur. Wilayah Madura masuk daerah tapal kuda dimana di wilayah ini menjadi
kantong kemiskinan di Jawa Timur, salah satu kabupaten yang terletak di Pulau
Madaura yaitu Kabupaten Sumenep yang memiliki luas wilayah 2000 kilometer
persegi yang terbagi dua bagian yaitu wilayah daratan dan kepulauan dengan luas
2.000 kilometer persegi. Berkaitan dengan hal tersebut penulis tertarik untuk
meneliti guna menduga pengeluaran per kapita pada level kecamatan di



Kabupaten Sumenep dengan metode nonparametrik dengan pendekiagan
bootstrap.

Pendugaan yang menjadi perhatian dalam penelitian ini adalah
pengeluaran per kapita masing-masing kecamatan di Kabupaten Sumenep.
Sumber data diperoleh dari data Survei Sosial Ekonomi Nasional (SUSENAS)
2009 dan untuk variabel penyerta diperoleh dari data Sumenep Dalam Angka
2010 . Evaluasi hasil pendugaan dilakukan dengan membandingkan nilai RRMSE
(Relative Root Mean Square Error) pendugaan langsung dengan nilai RRMSE
(Relative Root Mean Sguare Error) pendugaan tidak langsung. Metode pendugaan
tidak langsung untuk area kecil yang digunakan adalah SAE Kernel-Bootstrap.

1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang di atas, metode SAE dengan teknik pendugaan
tak langsung memerlukan asumsi adanya hubungan linier antara rataan area kecil
dengan variabel penyerta. Jika tidak ada hubungan linier antara rataan area kecil
dan variabel penyerta maka tidak tepat menggunakan model linier dalam
pendugaan tak langsung. Untuk mengatasi hal tersebut dikembangkan pendekatan
nonparametrik. Salah satu pendekatan nonparametrik yang digunakan adalah
pendekatanKernel-Bootstrap. Jadi, permasalahan yang perlu ditelaah dalam
penelitian ini adalah sebagai berikut:
1. Bagaimana menduga pengeluaran per kapita pada level kecamatan di

Kabupaten Sumenep dengan pendekatan Kernel-Bootstrap.

2. Bagaimana memilih pendugaan yang terbaik antara pendugaan Kernel-

Bootstrap dengan pendugaan langsung.

1.3 Tujuan Penelitian
Tujuan yang ingin dicapai dari penelitian ini adalah

1. Menduga pengeluaran per kapita pada level kecamatan di Kabupaten Sumenep
dengan pendekatan Kernel-Bootstrap.

2. Membandingkan nilai RRMSE pendugaan Kernel-Bootstrap dengan nilai

RRMSE pendugaan langsung.



1.4 Manfaat Pendlitian

Manfaat dari penelitian ini yaitu Pendugaan pengeluaran per kapita untuk
area kecil (kecamatan) di Kabupaten Sumenep diharapkan dapat memberi
masukan kepada pemerintah daerah untuk dijadikan acuan pemerintah dalam
membuat kebijakan peningkatan kesejahteraan masyarakat pada level kecamatan
di Kabupaten Sumenep.

1.5 Batasan M asalah
Model SAE yang dibentuk merupakan model berbasis area. Pada

penelitian ini menggunakan peubah kernel univariate.
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BAB 2
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Small Area Estimation

Suatu area disebut area kecil apabila sampel yang diambil pada area
tersebut tidak mencukupi untuk melakukan pendugaan langsung dengan hasil
dugaan yang akurat (Rao, 2003). Dewasa ini metode SAE menjadi sangat penting
dalam analisis data survei karena adanya peningkatan permintaan  untuk
menghasilkan dugaan parameter yang cukup akurat dengan ukuran sampel kecil.

Terdapat dua masalah pokok dalam SAE. Masalah pertama adalah
bagaimana menghasilkan suatu dugaan parameter yang cukup baik dengan ukuran
sampel kecil pada suatu domain atau area kecil. Masalah kedua yaitu bagaimana
menduganean square errofMSE). Solusi untuk masalah tersebut adalah dengan
“‘meminjam informasi” dari dalam area, luar area, maupun luar survei
(Pfefferman, 2002).

Pendugaan parameter pada suatu area kecil dapat dilakukan dengan
pendugaan secara langsumtiyrdct estimation) maupun pendugaan secara tidak
langsung (indirect estimation). Pendugaan tak langsung SAE merupakan
pendugaan dengan cara memanfaatkan informasi peubah/variabel lain yang
berhubungan dengan parameter yang diamati.

Terdapat dua ide utama yang digunakan untuk mengembangkan model
pendugaan parameter small area, yaitu:

1. Model pengaruh tetagiXed effect modgldimana asumsi bahwa keragaman
di dalam small area variabel respon dapat diterangkan seluruhnya oleh
hubungan keragaman yang bersesuaian pada informasi tambahan.

2. Pengaruh acak small arearfdom effegtdimana asumsi keragaman spesifik
small area tidak dapat diterangkan oleh informasi tambahan.

Gabungan antara kedua model diatas membentuk model cammixad (hodé¢l

Karena variabel respon diasumsikan berdistribusi normal maka pendugaan area

kecil yang dikembangkan merupakan bentuk khususGiameral Linear Mixed

Model (GLMM).



2.2 Pendugaan L angsung

Menurut Rao (2003), Pendugaan langsung merupakan pendugaan yang
hanya digunakan apabila semua area dalam suatu populasi digunakan sebagai
sampel dan estimator ini berbasis desain sampling. Pendugaan langsung untuk
domain menggunakan nilai dari variabel yang menjadi perhatian hanya pada
periode waktu dan unit sampel area (Pfefferman, 2001). Data sampel dari suatu
survei dapat digunakan untuk mendapatkan pendugaan langsung yang dapat
dipercaya bagi suatu area besar atau domain. Pfefferman (2001) menyebutkan
bahwa nilai hasil pendugaan langsung pada suatu area kecil merupakan estimator
tak bias meskipun memiliki varian yang besar dikarenakan dugaannya diperoleh
dari ukuran sampel yang kecil.

Pengeluaran per kapita dengan pendugaarsulamgdapat dirumuskan
sebagai berikut:

jYij
Vi ® 24T) (2.1)
] .
dimana:
y; = Rata-rata pengeluaran per kapita kecamatan ke i

yij = Total pengeluaran rumah tangga sebulan kecamatan ke i

j =Jumlah anggota rumah tangga

2.3 Model Area Kecil

Model area kecil biasanya menggunakan model linier campuran dalam
bentuk
y=Xf+Zu+e (2.2)

dimana X adalah matriks peubah penyerfa,adalah vektor acak yang biasa
dikenal sebagai pengaruh area kecil, daadalah vektor dari galat sampel (Rao,
2003). Ada dua model dasar pendugaan area kecil ysgic area level model

dan basic unitevel model (Rao, 2003).

a. Basic area level modgaitu model yang didasarkan pada ketersediaan data
pendukung yang hanya ada untuk level area tertentu, misglkaix;;, ...,xpi)T

denga x; adalah suatu vektor, i adalah banyaknya area dan p adalah banyaknya

peubah pendukung, dan parameter yang akan diéiyughasumsikan mempunyai



hubungan dengan;. Data pendukung tersebut digunakan untuk membangun
modd:

0, =x'B+u,i=1,.,m (2.3)
denga S merupakan vektor koefisien regresi untuk data pendubsraan u;
bedistribusi independenv(0,02), sebagai pengaruh acak yang diasumsikan
normal.

estimator 8;, dapat diketahui dengamengasumsikan bahwa model penduga
langsungy; telah tersedia yaitu :

yi= 6 +e ,i=1,...,m (2.4)
dengane; ~ N(0,0%) danc? diketahui. Pada akhirnya model (2.3) dan (2.4)
digabungkan dan menghasilkan model gabungan :

O, =xI'B+bu;+e, i=1,.,m (2.5)
Model persamaan (2.5) merupakan bentuk khusus dari model linier campuran
(general linearmixed modél

b. Basic unit level modeyaitu suatu model dimana data-data pendukung yang
tersedia bersesuaian secara individu dengan data respon, Rjisa

(xij1, -, Xi5p)", sehingga dapat dibangun suatu model regresi tersarang

yi =X f+ U+ej,i=1, ..,ndanj=1,..,N (2.6)

dimana j adalah banyaknya rumah tangga pada area ke-i depgan(0,0?2)
dane; ~N(0,02).

Penelitian ini menggunakan modélasic area level moddtarena data
pendukungnya hanyada untuk level area tertentu yaitu pada level kecamatan.
Untuk model berbasis area dengan satu peubah penyerta, model (2.2) bisa
dinyatakan sebagai
yi=0; +¢€ (2.7)

0; =xTB +bu; +e; (2.8)

denganf merupakan vektor koefisien regresi untuk data pendubgrdan u;
bedistribusi independenv(0,s2), sebagai pengaruh acak yang diasumsikan
normal dane; ~ N(O, y;) (Fay dan Herriot, 1979).

Prasad dan Rao (1990) menduga rataan area kecil dari model (2.8) dengan
estimator BLUP



0/ =z B +vi(6: — 2/ B) (2.9)
=0 + (1 —y)z{ B (2.10)

dimana

Vi = 0.b? /(i + ofb})

B =B(o3) = Xy ziz] /(i + oZbD)] XL 2,0,/ (i + a5 b])]

Edimator BLUP 8 dapat diartikan sebagai rata- rata terboboti pada
pendugan tak langsung sedangkafif merupakan estimator sintetik. Model
varian o2b? relatif terhadap total variap; + o2b?. Jika modelp; + a2b? relatif
kedl maka nilaiy;akan relatif kecil juga. Untuk itu akan dilakukan pendugaan

ragam antar arear?, rumus dasar estimatoy :

E[2:(8: — 2 B)" /(i + 02bD)| = Elh(e)] =m —1 (2.11)
Dimana
B =BG
h(c2) =m-—1

Dalam aplikasi Fay Herriot (1979) menyarankan untuk melakukan iterasi O - 10.

Berikut 2P o

v

2(a+1) _  2(a) 1 4 2(a)
g, = Tgysnh —hi(aﬁ(“)) [m 1 h(a,, )] (2.12)
Dimana
’ ) )2 R
hi(od) = = > b (6 = 2 B)’ /(e + o3b?)
i
Karena persamaan dirasa sangat sulit karena harus melakukan iterasi 0 sampai 10

maka diberikan simpel estimatmatof,6= maks(05Z%),

. 1 _1A A i R
5 = = 20710 = 2l Buno)? - B (1= )| (2.13)

Bwis = (Z ZiZiT>_1 (Z Z éibi>
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2.4 SAE Dengan Pendekatan Nonparametrik

Dalam kebanyakan aplikasi SAE, digunakan asumsi model linier campuran
dan pendugaannya sensitif terhadap asumsi ini. Jika asumsi kelinieran antara
rataan area kecil dan peubah penyerta tidak terpenuhi, maka “meminjam
kekuatan” dari area lain dengan menggunakan model linier tidak tepat.
Mukhopadhyay dan Maiti (2004) menggunakan model
yi =0; +¢€ (2.14)
0; =m(x;) +u; (2.15)
dimanai = 1,2,...,m menyatakan banyaknya area kecil. Funggi) adalah
fungs mulus (smoothing function) yang mendefinisikan relasi antagtany. 6;
addah rataan area kecil yang tidak teramati,adalah penduga langsung dari
rataan area kecily; galat peubah acak yang berdistribusi independen dan identik
denga E(u;) = 0 danvar(u;) = o2, dane; berdistribusi independen dan identik
denga E(e;) =0 dan var(e;) = D;, dengan asumsD; diketahui. Subtitusi
persamaan 2.14 dan 2.15 akan menghasilkan persamaan berikut:
y=m(x;))+u+e (2.16)

2.4.1 Regresi Kerne

Regresi merupakan metode analisa yang menggambarkan pola hubungan
secara umum antara variabel prediktgy {an variabel respony) Apabila
terdapatn pengamatan yang independen vyaity,y,), (X2, y2), (x3,V3), ...,
(xn ), dan hubungan antarg dany; tersebut mengikuti regresi nonparametrik,
dalam hal inix; adalah prediktor dam; adalah respon, maka dapat dimodelkan
sebagai berikut:
yi=m(x;)+ ¢, i=1273,..,m (2.17)

dimanam(x;) adalah fungsi/kurva regresi yang bentuknya tidak tdikei dan
g~N(0,0?). Menurut Hardle (1994), fungsi regresi(x;) pada model regresi
nonpaametrik dapat diestimasi dengan pendekatan kernel yang didasarkan pada
fungsi densitas kernel.

Estimasi densitas kernel didefinisikan dengan:

() =230, K () (2.18)
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dimanakK (.) disebut dengan fungsi kernel daadalahbandwidth atau parameter
penghalus yang berfungsi untuk mengatur kehalusan dari kurva yang diestimasi.
Dalam estimasi densitas kernel dipengaruhi oleh fungsi k&gl dan
bandwdth h. Masalah terpenting yang berhubungan dengan penggunaan estimasi
densitas kernel adalah pemilihdmandwidth yang optimum yang bersesuaian
dengan fungsi kernel yang digunakan. Jika nidandwidth kecil maka akan
diperoleh penaksir kurva kurang halus, sebaliknya jika b#aidwidthsemakin
besar maka akan diperoleh penaksir kurva semakin halus, namun kemampuan
untuk memetakan data tidak terlalu baik. Pemilihbandwidth h akan
menghubungkan antara bias dan varian. Dalam penelitian ini dkpétin=1/5
(Indahwati, Sadik, Nurmasari, 2008). Terdapat berbagai macam fungsi kernel
yang umum digunakan. Fungsi kernel yang digunakan pada penelitian ini adalah
fungsi Kernel Gaussian atau Normal.

Persamaan matematis fungsi Kernel Gaussian adalah sebagai berikut:

K(x) = %exp (-5 (03, 0 <x <o (2.19)

2.4.2 SAE Dengan Metode Kernel
Untuk mendugam(x;), Mukhopadhyay dan Maiti (2004) menggunakan

pendugan kernel Nadaraya-Watson

YiKn(x—x)y; (2.20)

g (X;) = 2iKn(x—x;)

dimanak,(.) adalah fungsi kernel dengéandwdth h dan K, (x) = %K(x/h)

denga K;(.) memenuhi:

i. K(.) Simetri

ii. K(.)terbatas dan kontinu pada daerah hasil

ji. [K(x)ox =1

Fungsi kernel yang sering dipakai adalah fungsi normal (Silverman, 1986).

Penduga (2.15) linier terhadap dan dapat ditulis sebagai berikut

ity (x;) = — ST Wy (x)y; dimana W (x) = ot (2.22)

Y YiKn(x—x;)

Berdasarkan definisi di atas, penduga terbaik dari rataan area;kaddl&h
EO:ly)0; = viyi + (1 — y) iy (x;) (2.22)

12



2 A2

i dengan asumsiZ diketahui. Bila 7; = = dan 62

0'5+Di oyut+D;

dimanay; =

merupakan penduga dariZanaka

0; = Piyi + (1 — P, (x) (2.23)
Dimana,
62 = max {O,ﬁﬂ& Whi (0 [y; — Mp(x)]? — D} (2.24)

2.5 Pendugaan M SE dengan Pendekatan Bootstrap

Metode Bootstrap pertama kali diperkenalkan oleh Bradley Efron pada
tahun 1979. Metode Bootstrap merupakan suatu metode pendekatan
nonparametrik untuk menaksir berbagai kuantitas statistik seperti mean, standar
error, dan bias suatu estimator atau untuk membentuk interval konfidensi dengan
memanfaatkan kecanggihan teknologi komputer. MetBdetstrap dapat juga
digunakan untuk mengestimasi distribusi suatu statistik. Distribusi ini diperoleh
dengan menggantikan distribusi populasi yang tidak diketahui dengan ditribusi
empiris berdasarkan data sampel, kemudian melakukan pengambilan sampel
(resampling) dengan pengembalian dari distribusi empiris yang selanjutnya
dipergunakan untuk mencari penakBootstrap. Dengan metod&ootstrap tidak
perlu melakukan asumsi distribusi dan asumsi-asumsi awal untuk menduga bentuk
distribusi dan pengujian-penguijian statistiknya. (Efron dan Tibshirani, 1993).

Penduga MSE dengan bootstrap diberikan oleh:

A L TARYy,
mse*(8,) =} 2.(6/V-6,) (2.25)

Dimanal adalah banyaknya populasi bootstraélf(j) adalah penduga

rataan area kecilke-i dari populasi bootstrajke-j, dan Hi*(j) adalah nilai
sebenarnya rataan area kelo#—idari populasi bootstrage-j. Penentuan besarnya
nilai B akan sangat variatif, karena besar atau kecilnya nilai B dapat memberikan
hasil yang berbeda-beda bagi setiap tahapan dalam analisis. Nilai B yang kecll,
misalnya B = 50 dapat menghasilkan replikasi bootstrap yang cukup baik.
Sedangkan nilai B = 100 juga terbilang baik karena dapat memberikan nilai yang

baik dalam estimasi standarror. Jarang sekali peneliti memakai B lebih dari
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200. Nilai B yang besar biasanya akan sangat baik untuk menurunkan mean
squere error (Efron danTibshirani,1993).

2.6 Pengeluaran Per Kapita

Pengeluaran per kapita menunjukkan besarnya pengeluaran setiap anggota
rumah tangga dalam kurun waktu satu bulan (BPS, 2008). Pengertian rumah
tangga sendiri adalah sekelompok orang yang mendiami sebagian atau seluruh
bangunan fisik dan biasanya tinggal bersama serta makan dari satu dapur. Dalam
hal ini pengeluaran seseorang sangat tergantung dari pendapatan, asumsi ini
menjelaskan pada saat pendapatan seseorang semakin tinggi maka semakin tinggi
pula pengeluaran dan tabungannya, dimana pada dasarnya pendapatan seseorang
akan berbanding lurus dengan pengeluarannya.

Berdasarkan pedoman pencacah modul konsumsi SusenasDz0aR,
Sensus, pengeluaran perkapita merupakan pengeluaran untuk rumah
tangga/anggota rumah tangga saja, tidak termasuk pengeluaran untuk keperluan
usaha rumah tangga, atau yang diberikan kepada orangUatok konsumsi
makanan, baik banyaknya (kuantitas) maupun nilainya yang dicatat adalah yang
betul-betul telah dikonsumsi selama referensi waktu sureens(mption
approach) , sedangkan untuk bukan makanan konsep yang dipakai pada umumnya
adalah kosep pembeliadegfivery approach) , yaitu dicatat sebagai pengeluaran
pada waktu barang tersebut dibeli/diperoleh, asalkan tujuannya untuk kebutuhan
rumah tangga.

Kemajuan suatu negara salah satunya bisa dilihat dari pendapatan per
kapita, pendapatan per kapita Indonesia masih rendah bila dibandingkan dengan
negara — negara lain. Di kawasan ASEAN, Indonesia masih tertinggal jauh dengan
dengan singapore, Brunei Darussalam, dan Malaysia. Tentu hal ini menjadi
perhatian khusus oleh pemerintah dan para pelaku dunia usaha agar bekerja keras
untuk mendorong dan memperbaiki pertumbuhan perekonomian negara. Suatu
negara demokrasi dikatakan bisa mandiri secara finansial apabila pendapatan per
kapita nya minimal U$D 5000 sedangkan negara Indonesia tidak lebih dari U$D
3000 ini tentu saja masih jauh dari ideal, padahal kesejahteraan masyarakat bisa
dilihat dari daya beli masyarakat dimana pengeluaran untuk konsumsi
masyarakat tergantung dari pendapatan.
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Faktor — faktor yang mempengaruhi pengeluaran per kapita suatu area
(Fauzi, 2011 ) antara lain pendapatan rumah tangga, tingkat pendidikan,
persentase penduduk miskin, dan kepadatan penduduk. Dalam penelitian ini
dipilih variabel kepadatan penduduk, dimana besarnya pengeluaran per kapita
suatu daerah akan sangat ditentukan oleh besarnya jumlah penduduk yang
mendiamai suatu daerah tersebut. Daerah perkotaan dikenal sebagai pusat
pertumbuhan ekonomi, sedangkan daerah perkotaan sendiri identik dengan padat
penduduk. Maka secara tidak langsung kepadatan penduduk berpengaruh besar

terhadap pengeluaran per kapita suatu area (Fauzi, 2011).
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( halaman ini sengaja dikosongkan )

16



BAB 3
METODE PENELITIAN

3.1 Variabel Penelitian
Model area kecil dengan pendekatan Kernel-Bootastrap diaplikasikan

untuk menduga pengeluaran per kapita pada level kecamatan di Kabupaten
Sumenep. Berikut variabel yang digunakan dalam penelitian yang diduga
berpengaruh terhadap pengeluaran per kapita.
1. Variabel Respon

Pendugaan yang diamati dalam penelitian ini adalah pengeluaran per kapita
pada level kecamatan di Kabupaten Sumenep.
2. Variabel Penyerta (variabel bantu)

Dalam penelitian ini variabel penyerta yang akan digunakan yaitu kepadatan

penduduk.

Tabel 3.1 Variabel - Variabel Penelitian

No. Variabel Keterangan Definisi Operasional
1 X Kepadatan Penduduk Jumlah penduduk tiap satuan luasan 1
(satu) km2
2 Y Pengeluaran Jumlah pengeluaran rumah tangga
perkapita sebulan dibagi dengan jumlah

anggota keluarga

3.2.1 Sumber Data

Sumber data yang akan digunakan dalam penelitian ini adalah data
sekunder dari BPS. Untuk variabel respon pengeluaran per kapita pada level
kecamatan di Kabupaten Sumenep diperoleh dari data Survei Sosial Ekonomi
Nasional (SUSENAS) BPS Tahun 2009 dan untuk variabel penyerta diperoleh
dari data Sumenep Dalam Angka Tahun 2010.

Dalam model area kecil dibentuk oleh fix efiéd@h random effect, dimana
fix effectuntuk area yang tersampel sedangkamdom effect untuk area yang
tidak tersampel. Dalam data SUSENAS BPS Tahun 2009 semua kecamatan
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tersampel, tetapi beberapa kecamatan diantaranya memiliki sampel kecil yaitu
Kecamatan Batuan, Giligenting, Nonggunong, Ra’as, Kangayan, dan Masalembu
masing-masing memiliki 16 sampel. agar bisa menggunakan model area kecil
maka beberapa kecamatan yang memiliki sampel cukup kita kategorikan area
yang tersampel dan untuk kecamatan yang memiliki sampel kurang kita
kategorikan area yang tidak tersampel.

Tabel 3.2

TabelJumlah Penduduk dan Jumlah Sampel

Jumlah | Jumlah

No Kecamatan | Penduduk| Sampel
1| Pragaan 64.940 92

2 | Bluto 47.297 65

3 | Saronggi 36.836 65

4 | Giligenteng 24.053 16

5 | Talango 41.275 66

6 | Kalianget 41.002 64

7 | Kota Sumenep 70.722 113

8 | Batuan 11.730 16

9 | Lenteng 61.444 79

10 | Ganding 38.242 65
11 | Guluk Guluk 52.915 73
12 | Pasongsongan 46.828 65
13 | Ambunten 39.601 84
14 | Rubaru 37.861 62
15 | Dasuk 30.060 45
16 | Manding 28.170 40
17 | Batuputih 43.929 90
18 | Gapura 38.362 64
19 | Batang Batang 53.835 77
20 | Dungkek 38.043 71
21 | Nonggunong 14.488 16
22 | Gayam 35.148 70
23 | Ra'As 35.729 16
24 | Sapeken 40.206 67
25 | Arjasa 61.447 118
26 | Kangayan 21.930 16
27 | Masalembu 23.229 16
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Tabel 3.3
Struktur Data dalam Penelitian

Kecamatan Y X
1 V1 Vi1 --Y1.92 X1
2 Y2 Y21---Y2.65 X2
3 Y3 Y3.1---Y3.65 X3
27 Y27 Y271--Y27.65 X27

3.3 Pendugaan Model

Tahapan-tahapan analisis yang dilakukan pada penelitian ini dijelaskan
sebagai berikut.
a. Menduga pengeluaran per kapita rumah tangga per kecamatan di Kabupaten
Sumenep dengan pendekatan SA&ernel - Bootstrap.
Selanjutnya berikut langkah- langkah algoritma SAE- Pendekatan kernel

1. Dengan menggunakan data variabel predikig) @an variabel respon
(vo). hitungry, (x) = — X1, Wiy (),

2. Hitung 62 = max {Oﬁ T Whi )y — m(x)]? — 1}

3. Subtitusikan8; = 7,y; + (1 — 7))/ (x;) denga 7; = ==

G2+1

4. MenghitungMSE(8;) akan dilakukan dengan botep

R Doy e
mse*(;) =} le(ei W _ 0; (1))

Berikut ini merupakan langkah-langkah yang digunakan dalam metode bootstrap.

1. Sampel data x didefinisikan sebagai data sampel berukuran n yang terdiri-
dari % = X1, X2, X3,...Xn dengan xi sebagai vektor data pengamatan.

2. Sampel data x diambil secara acak dengan pengembalian sebanyak n kali.
Diperoleh data sampel baru yang didefinisikan sebag@ampel data x*
terdiri dari anggota data asli, namun mungkin beberapa data asli tidak akan
muncul, atau muncul hanya sekali atau dua kali, semuanya bergantung

pada randomisasinya.
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3. Langkah (2) dilakukan berulang-ulang sebanyak B, sehingga didapatkan
himpunan data bootstrap {x?,....x°) Setiap sampel bootstrap
merupakan sampel acak yang saling independen.

4. Replikasi bootstrap (xx?,...,x"®) diperoleh dengan menghitung nilai s(x)
padamasing-masing sampel bootstrap. Nilai s(x) merupakan suatu nilai
taksiran statistik dari masing-masing sampel bootstrap. Mean dari suatu
sampel bootstrap didefinisikan sebagai s(x), di mana s(x) adalah mean dari
(x L XRE7x").

Penentuan besarnya nilai B akan sangat variatif, karena besar atau kecilnya
nilai B dapat memberikan hasil yang berbeda-beda bagi setiap tahapan dalam

analisis. Metode bootstrap dapat dijelaskan dalam Gambar 3.1

s(x°1] s(x'z] s(x™®) ‘ replikasi
bootstrap
. sampel
«1 +Z «B
x X x < bootstrap
data
xz{leKZJ"'an)

Gambar 3.1 Alur Resampling Bootstrap

b. Menduga pengeluaran per kapita rumah tangga pada level kecamatan di
Kabupaten Sumenep dengan menggunakan metode pendugaan langsung.
1. Menghitung pengeluaran per kapita rumah tangga untuk masing-masing

kecamatan secara langsudgéct estimation), dengan cara:

_ g Vi
Yi _Zlf

Dimana:
y; = pengeluaran per kapita kecamatan ke-i

Y;.j = total pengeluaran rumah tangga sebulan di kecamatan ke-i

J = banyaknya anggota rumah tangga di kecamatan ke-i
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2. Menghitung nilai MSE dari hasil estimasi pengeluaran per kapita rumah

tangga dengan metode direct estimation

R -
MSE = Zi(yi _yi)

n—1
c. Membandingkan nilai RRMSE pendugaan kernel — heapstiengan nilai
pendugaan langsung, dimana perhitungan RRMSE sebagai berikut:

/MSE(éi)
X 100%

i

RRMSE(9;) =

d. Mendapatkan dan mendeskripsikan hasil pendugaan terbaik.

Softwareyang digunakan pada penelitian ini adalimitab 16,R Program dan
Microsoft Excel 2007.
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Langkah-langkah analisis dalam penelitian ini dapat digambarkan dalam diagram
alir sebagaimana Gambar 3.2, yaitu sebagai berikut :

Data - Variabel penyerta
Pendugaan lansung Pendekatan Kernel
\4 A\ 4
Menghitung Menghitung 7, (x;), 62, dan 9;
v kemudian subtitusikan ke
=y Y 5 o N
Yi =217 0; = Py + (1 — Py (x;)
Menghitungmse (;) Menghitungmse(8;)
Zi(zi_—lyi) ]lz(gi*m _ 9:(1))2
v v
Menghitung RRMSE Menghitung RRMSE
MSE (8)) |MSE (8))
RRMSE §;) = =—— Xx 100 % RRMSE 6,) = =—— X 100 %
|

v

Membandingkan nilai RRMSE pendugaan langsung

dengan pendugaan Kernel - Bootstrap

Mendapatkan hasil pendugaan terbaik

v

Kesimpulan

Gambar 3.2 Diagram Alir Penelitian
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BAB 4
ANALISISDAN PEMBAHASAN

4.1 Gambaran Umum Wilayah Studi

Kabupaten Sumenep yang terletak di Pulau Madura provinsi Jawa Timur
memiliki populasi 1.041.915 jiwa dengan luas wilayah 2000 kilometer persegi.
Kabupaten Sumenep yang berada diujung timur Pulau Madura merupakan
wilayah yang unik karena terdiri wilayah daratan dengan pulau yang tersebar
berjumlah 126 pulau ( berdasarkan hasil sinkronisasi Luas Wilayah Kabupaten
Sumenep ) yang terletak di antara 113°32'54"-116°16'48" Bujur Timur dan di
antara 4°55'-7°24' Lintang Selatan.

Jumlah pulau berpenghuni di Kabupaten Sumenep hanya 48 pulau atau
38%, sedangkan pulau yang tidak berpenghuni sebanyak 78 pulau atau 62%.
Pulau Karamian di Kecamatan Masalembu adalah pulau terluar di bagian utara
yang berdekatan dengan Kalimantan Selatan dan jarak tempuhnya + 151 Mil Laut
dari Pelabuhan Kalianget, sedangkan Pulau Sakala merupakan pulau terluar di

bagian timur yang berdekatan dengan pulau sulawesi.

Berdasarkan hasil pencacahan Sensus Pendudukan tahun 2010, Jumlah
penduduk Kabupaten Sumenep sementara adalah 1.041.915 jiwa, yang terdiri atas
495.099 jiwa laki-laki dan 546.816 jiwa perempuan. Dari hasil SP2010 tersebut
masih tampak bahwa penyebaran penduduk kabupaten Sumenep masih bertumpu
di Kecamatan Kota Sumenep yaitu sebanyak 70.794 jiwa (6.75 %), diikuti
Kecamatan Pragaan 65.031 jiwa (5.90 %) dan Kecamatan Arjasa sebanyak 59.701
jiwa (5,73%). Sedangkan Batuan merupakan kecamatan dengan jumlah penduduk
paling sedikit. Dengan luas wilayah Kabupaten Sumenep sekitar 2.093,47 km?
yang didiami oleh 1.0491.915 jiwa, maka rata2 tingkat kepadatan penduduk
Kabupaten Sumenep adalah sebanyak 498 jiwa/km2. Kecamatan yang paling
tinggi tingkat kepadatannya adalah Kecamatan Kota Sumenep yakni 2.543
jiwa/km2, dan yang paling rendah tingkat kepadatan penduduknya adalah
Kecamatan batuan yakni 446 jiwa/km2. Sex ratio penduduk Kabupaten Sumenep

berdasarkan SP 2010 adalah sebesar 90,54 yang artinya jumlah penduduk laki2
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adalah 9,46 % lebih sedikit dibandingkan jumlah penduduk perempuan. Laju
Pertumbuhan penduduk Kabupaten Sumenep selama 10 tahun terakhir, yakni dari
tahun 2000-2010 sebesar 0,55%. Laju pertumbuhan penduduk Kecamatan
Sapeken adalah yang tertinggi dibandingkan kecamatan lain di Kabupaten
Sumenep yakni sebesar 1,60%, dan yang terendah adalah Kecamatan Talango
sebesar -0,36%. Jumlah Rumah Tangga berdasarkan hasil SP 2010 adalah 315.412
RT. Ini berarti bahwa banyaknya penduduk yang menempati satu rumah tangga
dari hasil SP 2010 rata2 sebanyak 3,30 orang. Rata-rata anggota RT di setiap
kecamatan berkisar antara 2,48 orang-3,86 orang.

Selanjutnya eksplorasi data dilakukan terhadap data pengeluaran per
kapita pendugaan langsung dan berbagai informasi pada tiap kecamatan di
Kabupaten Sumenep menurut Sumenep Dalam Angka 2010. Rata-rata
pengeluaran per kapita di Kabupaten Sumenep pada tahun 2009 sebesar Rp.
206.830,00. Dimana pengeluaran per kapita antar kecamatan di Kabupaten
Sumenep tidak terlalu beragam yang ditunjukkan oleh nilai standar deviasi
sebesar 0,3892. Kecamatan Bluto memiliki pengeluaran per kapita paling kecil
sebesar Rp. 152.800,00 dan Kecamatan Kota Sumenep memiliki pengeluaran per
kapita tertinggi sebesar Rp. 331.511,00.

Tabel 4.1 Nilai Ringkasan Statistik Pengeluaran per kapita
(x Rp.100.000,00)

Statistik Pengeluaran perkapita
Mean 2,0683
Standar Deviasi 0,3892
Minimum 1,5280
Maksimum 3,3151
Jangkauan 1,7871

Gambar 4.1 menunjukkan bahwa ada satu kecamatan yang menjadi
pendlan yakni Kecamatan Kota Sumenep. Kecamatan Kota Sumenep memiliki
pengeluaran per kapita yang paling besar dengan selisih cukup jauh dengan
pengeluaran per kapita kecamatan lain di Kabupaten Sumenep. Hal ini dapat

dipahami karena Kecamatan Kota Sumenep merupakan ibukota kabupaten
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sehingga pusat kegiatan pemerintahan dan perekonomian berada di kecamatan
tersebut yang mana mempunyai daya magnet untuk mendorong masyarakat
sekitar bermigrasi di pusat kota, sehingga menyebabakan Kecamatan Kota
Sumenep mempunyai kepadatan penduduk yang paling tinggi dibanding

kecamatan yang lain sehingga secara tidak langsung mempengaruhi besarnya rata

- rata pengeluaran per kapita di wilayah tersebut.

3.5

% Kota Sumenep

3.01

2.5

2.0

Pengeluaran per kapita (x100.000)

1.5

Gambar 4.1Boxplot Pengeluaran per Kapita.

Pola pengeluaran per kapita pada setiap kecamatan di Kabupaten Sumenep
pada boxplot lebih lebar pada bagian bawah. Hal ini menunjukkan bahwa
persebaran pengeluaran per kapita setiap kecamatan di Kabupaten Sumenep lebih
banyak berada di bawah rata-rata nilai pengeluaran per kapita Kabupaten
Sumenep. Gambar 4.2 menunjukkan pola persebaran pengeluaran perkapita

membentuk pola distribusi yang condong ke sebelah Kiri.
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Gambar 4.2 Histogram Pengeluaran per Kapita.
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Tabel 4.2 merupakan ringkasan nilai statistik dari informasi yang
bersumber dari data Sumenep Dalam Angka 2010. Persentase penduduk yang
bekerja pada sektor ini cukup bervariasi antar kecamatan, hal ini ditunjukkan
dengan nilai koefisien variasi sebesar 51,28%. Di Kabupaten Sumenep, hampir
38% penduduknya bekerja di sektor pertanian. Setiap rumah tangga di Kabupaten
Sumenep rata-rata memiliki anggota rumah tangga sebanyak 4 orang dan hampir

18% penduduk Kabupaten Sumenep masih tergolong sebagai penduduk miskin .

Tabel 4.2 Nilai Rata-rata, Standar Deviasi, Koefisien Variasi, Minimum,

dan Nilai Maksimun

Informasi g Viah Minimum  Maksimum
Rata deviasi Variasi
Persentase pertanian 0,3766 0,1932 51,28 0,0958 0,7875
Pendidikan min SD 3,2826 0,5015 15,28 2,0700 4,2100
Jumlah ART 0,4234 0,2447 57,78 0,0411 1,0013
Penduduk miskin 0,1761 0,0557 31,62 0,0660 0,2802
Sedang sekolah 7261,0 4036,0 55,6 2360,0 18686,0
PLN 7283,0 4777,0 65,6 921,0 18754,0
Kepadatan penduduk 686,5 468,1 68,2 107,0 2535,0

Untuk masalah pendidikan, 42% penduduk di Kabupaten Sumenep
menamatkan pendidikannya minimal pada jenjang SD, dimana kondisi ini cukup
beragam antar kecamatan, hal ini ditunjukkan dengan nilai koefisien varians
sebesar 57,78%. Rata-rata jumlah penduduk yang sedang menempuh jenjang
pendidikan sebanyak 7.261 orang. Jumlah penduduk terbanyak yang masih
menempuh jenjang pendidikan berada di Kecamatan Kota Sumenep dengan
jumlah penduduk sebesar 18.686 orang. Kecamatan dengan jumlah penduduk
yang sedang menempuh jenjang pendidikan dengan jumlah terkecil ialah
Kecamatan Nonggunong sebesar 2.360 orang.

Untuk masalah fasilitas publik ditinjau dari ada tidaknya layanan listrik
dari PLN, belum merata karena baru 24 kecamatan di Kabupaten Sumenep sudah
terlayani PLN, sedangkan 3 kecamatan yang lain yaitu Kecamatan Ra’as,
Kecamatan Kangayan dan Kecamatan Masalembu belum menjadi pelanggan

PLN. Rata-rata jumlah pelanggan PLN sebanyak 7.283 orang di setiap kecamatan,
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hal ini sangat beragam antar kecamatan yang ditunjukkan dengan nilai koefisien
variasi sebesar 65,6%.

Untuk kepadatan penduduk , rata-rata setiap kecamatan dengan luasan 1
km? dihuni oleh 687 penduduk dengan nilai keragaman antar kecamatan sebesar
68,2% Kecamatan yang paling padat adalah Kecamatan Kota Sumenep dengan
kepadatan 2.535 orang/kmdan kecamatan yang paling jarang penduduknya ialah

Kecamatan Kangayan dengan kepadatan 107 orafAg/km

4.2 Analisa Hasll Pendugaan Pengeluaran Per Kapita

Pendugaan SAE dengan pendekatan kernel dengan variabel yang
digunakan untuk menduga pengeluaran per kapita di Kabupaten Sumenep adalah
kepadatan penduduk. Maka langkah selanjut nya adalah menduga untuk
mendukan nilai m(x;) menggunakan pendugaan kernel Nadaraya-Watson

Y YiKn(x—x)y;
XiKp(x—x;)

fungs kernel dengan bandwidth h dan ,Kx) = %K(x/h).

sebagai kernel dua tahap yaitum, (x; , dimanaK,(.) adalah

Fungsi kernel yang sering dipakai adalah fungsi normal (Silverman, 1986).

Penduga kernel di atas linier terhadgp dan dapat ditulis sebagéi, (x;) =

Iym o wo o)y - (x) = —KnC=x) | -
m2i=1Whl(xl)yl' dimana Wy;(x) VAT Untuk hasil pendugaan

my, (x;) bisa dilihat pada lampiran 5.

Sdelah diketahui pendugaan kernel untuk setiap area, maka dilakukan

2
pendugaan pembobot pengaruh acak untuk setiap grea—— , dimanag?

62+D;
merupakan penduga varian antar area @dameupakan varian masing-masing
area. Maka penduga untuk rataan area ke@il= 7;y; + (1 — 7)), (x;)
Untuk hasil pendugaan area secara detailnya bisa dlihat pada lampiran 5.
Rata-rata pengeluaran per kapita di Kabupaten Sumenep pada tahun 2009
hasil pendugaan tidak langsung SAE-Kernel sebesar sebesar Rp 205.910,00.
Berdasarkan nilai standar deviasi sebesar 00,1891 menunjukkan bahwa nilai
pendugaan pengeluaran per kapita pada level masing - masing kecamatan di
Kabupaten Sumenep tidak terlalu beragam. Nilai pendugaan pengeluaran
perkapita terkecil sebesar Rp 177.650,00 dan nilai pendugaan pengeluaran per
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kapita terbesar sebesar Rp 272.680,00. Kecamatan yang memiliki nilai pendugaan
pengeluaran per kapita terkecil adalah Kecamatan Bluto dan kecamatan yang
memiliki nilai pendugaan pengeluaran per kapita terbesar adalah Kecamatan Kota
Sumenep. Hasil pendugaan pengeluaran per kapita pada level masing - masing
kecamatan di Kabupaten Sumenep selengkapnya dapat dilihat pada Lampiran 5.

Tabel 4.3 Nilai Ringkasan Statistik Pengeluaran per kapita
(x Rp.100.000,00)

Statistik Pengeluaran perkapita
Mean 2,0591
Standar Deviasi 0,1891
Minimum 1,7765
Maksimum 2,7268
Jangkauan 0,9504

Gambar 4.3 Pola pengeluaran per kapita di setiap kecamatan di Kabupaten
Sunenep pad&oxplot hampir berimbang antar lebar bagian atas dan lebar bagian
bawah. Hal ini menunjukkan bahwa persebaran pengeluaran per kapita setiap
kecamatan di Kabupaten Sumenep yang berada di atas rata-rata pengeluaran per
kapita dan yang berada di bawah rata-rata pengeluaran per kapita berimbang. Jadi
hampir separuh dari total kecamatan yang berada di bawah rata - rata pengeluaran
per kapita, hal ini mengindikasikan bahwa kesejahteraan masyarakat di Kabupaten
Sumenep belum merata. Hasil pendugaan SAE- Kernel pengeluaran per kapita
pada level kecamatan di Kabupaten Sumenep nantinya bisa menjadi bahan
pertimbangan serta memperbaiki hasil dari pendugaan langsung. Ada beberapa
kecamatan yang memiliki pencilan tinggi pengeluaran per kapita salah satunya
Kecamatan Kota Sumenep dimana sebagai pusat kekuasaan pemerintahan dan
pusat kegiatan ekonomi dan perdagangan. Kecamatan Kota Sumenep memiliki
kepadatan penduduk paling tinggi di Kabupaten Sumenep, hal ini menjadi faktor
utama yang menyebabkan tingginya pengeluaran per kapita, didukung dengan
kemudahan akses pelayanan publik di tengah kota serta kualitas SDM

masyarkatnya yang sudah berkembang pesat.
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Gambar 4.3Boxplot Pengeluaran per Kapita.

Gambar 4.4 Dalam hal ini menunjukkan tidak adanya perbedaan yang
mencolok besarnya nilai pengeluaran per kapita antar kecamatan, tetapi ada
beberapa kecamatan yang memiliki pengeluaran per kapita yang tinggi. Hasil
pendugaan pengeluaran per kapita pada level kecamatan diharapkan menjadi
masukan yang sangat berharga untuk pemerintah setempat agar lebih
mengutamakan dan memberi perhatian serius kepada wilayah kecamatan yang
pengeluaran per kapitanya dibawah rata-rata. Informasi pada area kecil inilah
yang nantinya menjadi rujukan serta acuan bagi pemerintah daerah dalam
merencanakan dan membuat kebijakan berbasis informasi agar pembangunan
didaerah tepat sasaran baik mencakup wilayah daratan maupun kepulauan tidak
terjadi ketimpangan pembangunan sehingga  kesejahteraan masyarakat di

Kabupaten Sumenep bisa merata.
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Gambar 4.4 Grafik area persebaran Pengeluaran per Kapita.
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4.3 Perbandingan Hasil Pendugaan L angsung dan Pendugaan SAE-Kernel

Pendugaan langsung hanya bisa dilakukan pada daerah yang tersurvei.
Pada penelitian ini, pendugaan langsung dilakukan dengan membagi jumlah
pengeluaran makanan dan bukan makanan rumah tangga dengan jumlah anggota
rumah tangga yang berumur diatas 5 tahun (Fauzi, 2011). Hasil dari pendugaan
langsung tersebut berupa pengeluaran per kapita pada masing-masing kecamatan
yang tersurvei di Kabupaten Sumenep. Diketahui bahwa pendugaan langsung
memberikan hasil keragaman cukup tinggi pengeluaran per kapita antar
kecamatan serta banyak kecamatan yang berada dibawah rata - rata pengeluaran di
Kabupaten Sumenep yang ditunjukan pada gambar boxplot 4.1, hal ini berbeda
dengan hasil pendugaan SAE-Kernel yang memberikan hasil berimbang
persebaran pengeluaran per kapita antar kecamatan yang ditunjukan pada gambar
boxplot 4.4, dimana nilai standar deviasi lebih kecil dan jangkaun antara
kecamatan yang memiliki pengeluaran per kapita minimum dengan kecamatan
yang memiliki pengeluaran per kapita maksimum tidak terlalu lebar. Berikut
grafik persebaran perbandingan hasil pendugaan pengeluaran per kpita tiap

kecamatan di Kabupaten Sumenep.
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Gambar 4.4 Grafik Perbandingan Pengeluaran per Kapita.
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Tabel 4.4 Perbandingan Statistik Pengeluaran per Kapita (x Rp.100.000,00)

Statistik Langsung SAE- Kernel
Mean 2,0683 2,0591
Standar Deviasi 0,3892 0,1891
Minimum 1,5280 1,7765
Maksimum 3,3151 2,7268
Jangkauan 1,7871 0,9504

Tabel 4.4 menunjukkan bahwa rata-rata hasil pendugaan langsung dan
pendugaan SAE-Kernel pengeluaran per kapita di Kabupaten Sumenep pada tahun
2009 tidak begitu besar selisihnnya yaitu sebesar Rp 206.830,00 dan Rp
205.910,00. Perbedaan yang mencolok pada nilai standar deviasi yang
menunjukkan adanya keragaman pengeluaran per kapita antar kecamatan pada
pendugaan langsung. Selanjutnya untuk hasil pendugaan pengeluaran per kapita
baik pendugaan langsung maupun pendugaan SAE-Kernel, dimana kecamatan
dengan pengeluaran per kapita terendah yaitu Kecamatan Bluto dan Kecamatan
Kota Sumenep dengan pengeluaran per kapita tertinggi. Kecamatan Bluto dan
Kecamatan Kota Sumenep terletak pada wailayah daratan dan mempunyai
kepadatan penduduk yang tinggi, tetapi yang membedakan disini mayoritas
masyarakat Kecamatan Bluto bekerja di sektor pertanian dan mayoritas
masyarakat Kecamatan Kota Sumenep bekerja di sektor industri, perdagangan,

dan jasa.

4.4 Perbandingan RRM SE Pendugaan

Setelah dilakukan pendugaan terhadap pengeluaran per kapita baik dengan
metode pendugaan langsung maupun pendugaan tidak langsung dengan model
SAE-Kernel, langkah berikutnya ialah menduga nilai MSE dan RRMSE hasil
kedua pendugaan tersebut. Pada pendugaan tidak langsung, dilakukan koreksi
terhadap nilai MSE maupun RRMSE dengan menggunakan metode resampling
Bootstrap. Dalam metode resampling, data observasi dipertimbangkan sebagai
gambaran representatif dari keseluruhan populasi. Oleh karena itu, pemikiran
utama dalam menyusun statistik inferensia didasarkan pada penarikan sampel
dari sejumlah populasi.
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Dalam penelitian ini besarnya replikasi bootstrap B = 50, 100, 150, 200
untuk menduga besarnya MSE dan RRMSE pada pendugaan area kecil yang
nantinya diharapakn bisa mengkoreksi bias dalam penduBa&ahkut ringkasan
dari replikasi bootstrap, untuk lebih detail pendugaan MSE dan RRMSE masing-
masing kecamatan bisa dilihat pada lampiran.

Tabel 4.5 Statitik Replikasi Bootsrap

Replikasi  Mean Mean
Bootstrap MSE RRMSE

50 1,201 0,518
100 1,191 0,514
150 1165 0,512
200 1,129 0,510

Selanjutnya untuk mengetahui kebaikan model pendugaan akan Kkita
bandingkan MSE masing - masing pendugaan dimdaaMSE yang diperoleh
dengan pendekatan Bootsttagak terlalu beragam dengan jangkauan nilai yang
cukup kecil. Gambar 4.8 menunjukkan bahwa terdapat perbedaan nilai MSE yang
besar antara kedua metode pendugaan. Pag@lot nilai MSE pendugaan
langsung (MSE_D), terdapat pencilan yang nilainya besar, nilai MSE yang
menjadi pencilan tersebut adalah Kecamatan Dasuk sedangkabogglda nilai
MSE pendugaan SAE kernel-bootstrap tidak terdapat pencilan. Dimana terjadi
perbedaan yang sangat signifikan antara nilai MSE kedua metode pendugaan.
Nilai MSE metode pendugaan SAE kernel-bootsrap (MSE_J) lebih akurat dan

presisi dari pada pendugaan langsung.

32



Data

© B N W & U o N o ©

-

MSé_D MS‘E_J

Gambar 4.8Boxplot MSE pendugaan langsung dan MSE SAE kernel-bootstrap

Evaluasi kebaikan hasil pendugaan langsung dan pendugaan tidak
langsung SAE kernel-bootstrap dapat diketahui dengan membandingkan nilai
RRMSE keduanya, dimana pada pendugaan RRMSE secara langsung ada
beberapa kecamatan memiliki RRMSE tinggi diantaranya kecamatan dasuk.
Untuk pendugaan RRMSE dengan pendekatan bootstrap relatif kecil dan variansi
kecil antar kecamatan. Berikut ini ringkasan mengenai hasil RRMSE dari kedua

metode pendugaan. Untuk lebih detail ada pada lampiran.

Tabel 4.6 Statitik RRMSE Pendugaan Langsung dan Pendugaan SAE kernel-bootsrap

Variabel RRMSE_D RRMSE_J
Rata-rata 7.77 0.51
Standar Deviasi 0.99 0.05
Minimum 3.21 0.41
Maksimum 11.27 0.60
Jangkauan 8.06 0.19

Nilai RRMSE untuk metode SAE Kernel-Bootstrap secara umum lebih
kedl daripada nilai RRMSE pada pendugaan langsung. Hal ini menunjukkan
bahwa pendugaan tidak langsung menggunakan metodeSAE Kernel -Bootstrap
dapat memperbaiki hasil pendugaan langsung. Hasil tersebut juga memperlihatkan
bahwaSmall Area Estimation baik digunakan untuk pendugaan parameter pada
level kecamatan yang memiliki ukuran sampel kecil dengan nilai keragaman

antar kecamatan yang besar.
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BAB 5
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kessmpulan
Berdasarkan hasil dan pembahasan yang telah dilakukan pada bab
sebelumnya, dapat disimpulkan bahwa:

1. Model Small Area Estimation dengan pendekatan kernel — bootstrap (inderct
estimation) untuk menduga pengeluaran per kapita pada level kecamatan di
Kabupaten Sumenep dapat menghasilkan dugaan yang lebih presisi dibanding
dengan pendugaan langsung (direct estimation) yang di tunjukan dari nilai
RRMSE masing-masing pendugaan.

2. Nilai RRMSE terkecil pada pendugaan SAE Kernel-Bootsrap pada replikasi
B=200.

3. Hasil pendugaan pengeluaran per kapita dengan pendekatan SAE Kernel-
Bootstrap tertinggi pada Kecamatan Kota Sumenep sebesar Rp. 272.680,-
dan terendah pada Kecamatan Bluto sebesar Rp. 177.650,- dengan keragaman

pengeluaran per kapita antar kecamatan kecil dengan standar deviasi 0,189.

5.2 Saran

Pemilihan variabel penyerta pada modatall Area Estimation sangat
penting untuk mendapatkan model yang terbaik sehingga variabel penyerta yang
dipilih untuk selanjutnya bisa menggunakan kernel multivariabel. Untuk
penelitian berikutnya, disarankan untuk mencoba menggunakan pendekatan
nonparametrik lainnya dan bisa dilakukan dengan membandingkan model SAE
dengan pendekatan parametrik untuk membangun nsoudl Area Estimation

yang komprehensif.
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LAMPIRAN 1.

Data Sumenep Dalam Angka 2010

No Kecamatan X1 X2 X3 X4
1| Pragaan 0.3264.020| 0.482| 0.138
2 | Bluto 0.211] 3.660| 0.625| 0.157
3 | Saronggi 0.393 3.570| 0.246| 0.114
4 | Giligenteng 0.632 3.010| 0.749| 0.117
5 | Talango 0.243 3.190| 0.085| 0.175
6 | Kalianget 0.311 3.770| 0.181| 0.170
7 | Kota Sumenep 0.0963.290| 0.630| 0.066
8 | Batuan 0.708 3.700| 0.315| 0.167
9 | Lenteng 0.263 2.070| 0.652| 0.153
10 | Ganding 0.788 3.430| 0.382| 0.138
11 | Guluk Guluk 0.354 3.900| 0.381] 0.156
12 | Pasongsongan 0.4734.210| 0.331| 0.128
13 | Ambunten 0.400 3.540| 0.369| 0.259
14 | Rubaru 0.624 3.470| 0.088| 0.118
15 | Dasuk 0.278 3.120| 0.041| 0.154
16 | Manding 0.258 3.520| 0.509| 0.226
17 | Batuputih 0.292 3.060| 0.179| 0.237
18 | Gapura 0.223 3.250| 0.440| 0.157
19 | Batang Batang 0.3263.230| 0.963| 0.220
20 | Dungkek 0.514 2.750| 0.234| 0.214
21 | Nonggunong 0.717 2.800| 0.537| 0.264
22 | Gayam 0.649 2.610| 0.517| 0.253
23 | Ra'As 0.155| 3.370| 1.001| 0.181
24 | Sapeken 0.2003.370| 0.562| 0.280
25 | Arjasa 0.232 2.420| 0.344| 0.153
26 | Kangayan 0.334 2.630| 0.218| 0.246
27 | Masalembu 0.1733.670| 0.371| 0.113
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LAMPIRAN 2.
Data Sumenep Dalam Angka 2010 (lanjutan)

No Kecamatan X5 X6 X7
1 | Pragaan 17079 18405 | 1117.531
2 | Bluto 7086| 10971 921.404
3 | Saronggi 4408 6311 542.726
4 | Giligenteng 4521 1712 794.954
5 | Talango 4558 1982 828.804
6 | Kalianget 7011 6538 1356.674
7 | Kota Sumenep| 18686 18754 | 2535.022
8 | Batuan 4430 3254 430.923
9 | Lenteng 8352 9775 857.975
10 | Ganding 6480 3898 708.0971

11 | Guluk Guluk 9519 4612 887.57§
12 | Pasongsongan 5857 5511 392.321

13 | Ambunten 5858 9495 788.801
14 | Rubaru 5407 10296 447.561
15 | Dasuk 3409| 6966 465.814
16 | Manding 3004 7551 408.449
17 | Batuputih 5000 5912 390.606
18 | Gapura 5465 11212 580.815
19 | Batang Batang 9545 13284 669.077
20 | Dungkek 4625 6720 600.095
21 | Nonggunong 2360 4091 364.621
22 | Gayam 10216 2585 401.391
23 | Ra'As 8922 - 917.558
24 | Sapeken 10687 921 198.138
25| Arjasa 13596 4032 252.7472
26 | Kangayan 4836 - 106.987
27 | Masalembu 5122 - 568.152

X, = persentase penduduk bekerja di sektor pertanian
X, = rata-rata anggota keluarga
X,= persentase penduduk yang berpendidikan minimal SD

X, = persentase penduduk miskin

X5 = jumlah penduduk yang sedang sekolah
X;= jumlah penduduk pelanggan listrik PLN

X; = kepadatan penduduk
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LAMPIRAN 3.

Hasl Pendugaan Langsung Pengeluaran per Kapita (xRp 100.000,00)

Jumlah | Pengeluaran Di
No Kecamatan Sampel | Per Kapita
1| Pragaan 92 1.95459 0.029369
2 | Bluto 65 1.52799 0.021063
3 | Saronggi 65 1.86102 0.051935
4 | Talango 66 1.88380 0.027481
5 | Kalianget 64 1.62802 0.037923
6 | Kota Sumenep 113 3.31510 0.048293
7 | Lenteng 79 2.24386 0.045777
8 | Ganding 65 2.13588 0.053314
9 | Guluk Guluk 73 1.91476 0.035415
10 | Pasongsongan 65 1.69374 0.049071
11 | Ambunten 84 2.01365 0.022516
12 | Rubaru 62 2.12178 0.059438
13 | Dasuk 45 2.07330 0.203078
14 | Manding 40 2.68897 0.061589
15 | Batuputih 90 2.13224 0.034017
16 | Gapura 64 2.15088 0.027349
17 | Batang Batang 77 1.78621 0.035437
18 | Dungkek 71 1.69120 0.079460
19 | Gayam 70 2.10407 0.034011
20 | Sapeken 67 2.30692 0.062062
21| Arjasa 118 2.20532 0.019808
22 | Giligenteng 16 1.93908 0.022516
23 | Batuan 16 1.97059 0.037923
24 | Nonggunong 16 2.17543 0.053314
o5 | Ra'As 16 1.93132 0.061589
26 | Kangayan 16 2.19785 0.034017
27 | Masalembu 16 2.03583 0.079460
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LAMPIRAN 4.
Hasl Pendugaan SAE — Kernel Pengeluaran per Kapita (xRp 100.000,00)

ho @Fikezamaget) My (x) Pengeluaran Per Kapita
1| Pragaan 2.058452 2.00322
2 | Bluto 2.058555 1.77645
3 | Saronggi 2.058658 1.95357
4 | Talango 2.058760 1.96573
5 | Kalianget 2088861 1.82978
6 | Kota Sumenep L 2SP1 2.72683
7 | Lenteng 2.059061 215731
8 | Ganding 2.059160 2.09995
9 | Guluk Guluk Qo 1.98243
10 | Pasongsongan 2.059357 1.86496
11 | Ambunten 2.053454 2.03510
12 | Rubaru 2.059550 2.09263
13 | Dasuk 2.059646 2.06690
14 | Manding 2.059741 2.39429
15 | Batuputih 2.059836 2.09833
16 | Gapura 2.059929 2.10828
17 | Batang Batang 2.060022 1.91443
18 | Dungkek FOoR11a 1.86396
19 | Gayam 2.060206 2.08352
20 | Sapeken 2.060297 2.19142
21| Arjasa 2.060388 2.13744
22 | Giligenteng 2.060477 1.93908
23 | Batuan 2.060566 1.97059
24 | Nonggunong QLgEst 2.17543
25 | Ra'As 2.060742 1.93132
26 | Kangayan 2.060829 2.19785
27 | Masalembu 2.090915 2.03583
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LAMPIRAN 5.

Pendugaan MSE Dan RRMSE Secara Langsung

No Kecamatan MSE RRMSE
1 | Pragaan 10.265008| 8.112191
2 | Bluto 10.799453| 9.198523
3 | Saronggi 13.448764| 10.21500
4 | Talango 10.831183| 9.148489
5 | Kalianget 14.269750| 9-388531
6 | Kota Sumenep 13.630818| 6:855927
7 | Lenteng 11.987946| 9047110
8 | Ganding 12.258854| 9606263
9 | Guluk Guluk 10.228269| 9.015315
10 | Pasongsongan 11.543508| 10.32860
11 | Ambunten 13.592357| 8.534539
12 | Rubaru 11.037273| 10.04373
13 | Dasuk 19.858840| 11.26767
14 | Manding 10.620089| 9803575
15 | Batuputih 12.359380| 9-322334
16 | Gapura 12.859590| 8.779233
17 | Batang Batang 10.796520| 9-318675
18 | Dungkek 10.889745| 10.68886
19 | Gayam 11.877639| 8.935445
20 | Sapeken 10.310951| 9-569151
21 | Arjasa 9.385884 7.772604
25 | Giligenteng 5.406609 | 4296472
23 | Batuan 8.935963 9.987213
24| Nonggunong | 3-202817 | 2457565
25 | Ra'As 5.408205 4.987932
26 | Kangayan 4.101893 2.075792
27 | Masalembu 6.300426 3.210147
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LAMPIRAN 6.

Pendugaan MSE Dan RRMSE (%) Dengan Bootstrap B = 50

No Kecamatan MSE RRMSE
1.1818930 54.26982
1 | Pragaan
2 | Bluto 0.9910869 56.04033
: 1.0974404 53.62413
3 | Saronggi
0.6315773 40.42855
4 | Talango
i 1.4017158 64.70375
5 | Kalianget
6 | Kota Sumenep 0.9042897 34.87342
1.3757827 54.37021
7 | Lenteng
8 | Ganding 1.0541437 48.89232
9 | Guluk Guluk 1.3063050 57.65332
1.1798401 58.24271
10 | Pasongsongan
11 | Ambunten 1.3128879 56.30254
12 | Rubaru 0.9795717 47.29597
13 | Dasuk 1.1894155 52.76502
14 | Manding 1.7734141 55.61953
15 | Batuputih 0.7966062|  42.53511
16 | Gapura 0.9394031 45.97231
17 | Batang Batang 0.8274317 47.51432
18 | Dungkek 1.3837070 63.10793
19 | Gayam 0.9820650|  47.56316
20 | Sapeken 1.2180224 50.36180
21| Arjasa 0.8600136 43.38677
22 | Giligenteng 0.9255396 49.61363
23 | Batuan 0.8900903 47.87631
0.9561788 44.94939
24 | Nonggunong
25 | Ra'As 0.9433516 50.28991
26 | Kangayan 1.4618036 55.01058
27 | Masalembu 1.4713098 59.58130
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LAMPIRAN 7.

Pendugaan MSE Dan RRMSE (%) Dengan Bootstrap B = 100

No Kecamatan MSE RRMSE
1.0864899 58.31481
1 | Pragaan
> | Bluto 0.8645089 60.61638
; 1.1530028 52.21195
3 | Saronggi
1.2149632 48.19630
4 | Talango
5 | Kalianget 1.2430725 59.17243
6 | Kota Sumenep 1.1462298 41.74947
1.4814148 53.35585
7 | Lenteng
8 | Ganding 0.8680047 53.79407
9 | Guluk Guluk 1.1055694 51.57040
1.1000437 56.41726
10 | Pasongsongan
11 | Ambunten 0.8927766 52.56235
12 | Rubaru 0.9231346 47.88898
13| Dasuk 1.2025776 51.79111
14 | Manding 1.4200478 42.84908
15 | Batuputih 1.2677807 48.83124
16 | Gapura 0.9779900 49.39508
17 | Batang Batang 1.1460230 54.52014
18 | Dungkek 1.0568337 56.55512
19 | Gayam 1.1050760 43.14025
20 | Sapeken 1.5149832 46.38394
21| Arjasa 1.1751710 48.31496
22 | Giligenteng 1.1531965 55.62665
23| Batuan 1.0998892 59.14777
1.1792138 46.86318
24 | Nonggunong
25 | Ra'As 1.1136119 54.77816
26 | Kangayan 0.8793339 51.02860
27 | Masalembu 1.1355192 54.74594
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LAMPIRAN 8.

Pendugaan MSE Dan RRMSE (%) Dengan Bootstrap B = 150

No Kecamatan MSE RRMSE
1.0638538 51.48850
1 | Pragaan
> | Bluto 1.0573914 57.88456
. 1.0958927 53.58630
3 | Saronggi
1.1210828 53.86340
4 | Talango
: 1.3259660 62.93114
5 | Kalianget
6 | Kota Sumenep 0.9731997 36.17776
1.0248262 46.92574
7 | Lenteng
8 | Ganding 1.0656179 49.15769
9 | Guluk Guluk 1.0458926 51.58763
1.3037470 61.22470
10 | Pasongsongan
11 | Ambunten 1.2367348 54.64525
12 | Rubaru 1.2489695 53.40500
13 | Dasuk 1.2670773 54.46041
14| Manding 1.2751205 47.16261
15 | Batuputih 0.9805389 47.19089
16 | Gapura 1.0619828 48.87976
17 | Batang Batang 1.0218278 52.80163
18 | Dungkek 0.9125396 51.24928
19| Gayam 1.2856956 54.42140
20 | Sapeken 1.0842692 47.51625
21 | Arjasa 1.3393150 54.14347
22 | Giligenteng 1.0424745 52.65459
23 | Batuan 1.1624529 54.71310
1.3062237 52.53673
24 | Nonggunong
25 | Ra'As 0.9684381 50.95420
26 | Kangayan 1.1802513 49.42981
27 | Masalembu 1.4219144 58.57262
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LAMPIRAN 9.

Pendugaan MSE Dan RRMSE (%) Dengan Bootstrap B = 200

No Kecamatan MSE RRMSE
1.322532 57.40800

1 | Pragaan
2 | Bluto 1.120347 59.58282
: 1.016513 51.60909

3 | Saronggi
1.336430 58.80957

4 | Talango
5 | Kalianget 1.149122 58.58446
6 | Kota Sumenep 1.218782 40.48590
1.288314 52.61347

7 | Lenteng
8 | Ganding 1.186924 |  51.88026
9 | Guluk Guluk 1.215312 55.60911
1.023457 | 54.24564

10 | Pasongsongan

11 | Ambunten 1.025010 49.74829
12 | Rubaru 1.104676 50.22540
13 | Dasuk 1.010411 48.63270
14 | Manding 1.315123 47.89668
15 | Batuputih 1.061097 |  49.09116
16 | Gapura 1.094308 49.61809
17 | Batang Batang 1.119797 55.27490
18 | Dungkek 1.149550 57.52091
19 | Gayam 0.883145 | 45.10416
20 | Sapeken 1.241426 50.84332
21 | Arjasa 1.412535 55.60377
22 | Giligenteng 1.140545 55.07566
23 | Batuan 1.294209 57.73058
24 | Nonggunong 1.086388 47.91226
25 | Ra'As 1.032600 52.61507
26 | Kangayan 1.342416 52.71634
27 | Masalembu 1.336090 56.77744
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LAMPIRAN 10.
Program Pendugaan SAE Kernel — Bootstrap, B=50

datareal<-read.csv("d://datareal.csv",sep=",",header=TRUE)
v<-datareal

f<-datareal$Spengeluaran

r<-cbind(datareal)

kij1<- matrix(nrow=27,ncol=1)

wijl<- matrix(nrow=27,ncol=1)

x11<- matrix(nrow=27,ncol=1)

x22<- matrix(nrow=27,ncol=1)

deltax1<- matrix(nrow=27,ncol=1)

x1<-cbind(datarealSvar)

yl<-cbind(datarealSpengeluaran)

ksyamin<-ksmooth(x1,y1, 'normal' ,bandwidth=(27)*(-1/5), n=27)
dugaan<-ksyaminSy

for (iin 1:27)

{

x11[i]<-datarealSvar[i]

for (jin 1:27)

{

x22[j]<-datarealSvarl[j]

deltax1[jl<-(x11[i]-x22[j])
kij1[jl<-exp((-0.5)*(deltax1[j]/((27)*(-1/5))))/(sqrt(6.28))

}

}

katas1<-kijl

kbawah1<-(sum(kij1))/26

wijl<-katasl/kbawah1l
s11<-(1/27)*(sum(wij1*((datarealSpengeluaran-dugaan)”2)-1))
sigma2utopill<-max(0,abs(s11))
gammatopill<-sigma2utopill/(sigma2utopill+1)
thetatopill<-(gammatopill*y1)+((1-gammatopill)*dugaan)
biaskernel<-abs(thetatopill-y1)

thetabinkernel<-matrix(nrow=50,ncol=1)
mintheta<-matrix(nrow=50,ncol=1)
msebinkernel<-matrix(nrow=27,ncol=1)
rrmsebinkernel<-matrix(nrow=27,ncol=1)

mubinkernel<-thetatopill

sigmakernel<-sigma2utopill

for (ain 1:27){

for (b in 1:50){
thetabinkernel[b,1]<-rnorm(1,mubinkernel[a,1],sqrt(sigmakernel))
mintheta[b,1]<-(thetabinkernel[b,1]-thetatopill[a,1])"2

}

msebinkernel[a,1]<-mean(mintheta)
rrmsebinkernel[a,1]<-(sgrt(msebinkernel[a,1])/thetatopill[a,1])*100
}
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LAMPIRAN 11.
Program Pendugaan SAE Kernel — Bootstrap, B=100

datareal<-read.csv("d://datareal.csv",sep=",",header=TRUE)
v<-datareal

f<-datareal$Spengeluaran

r<-cbind(datareal)

kij1<- matrix(nrow=27,ncol=1)

wijl<- matrix(nrow=27,ncol=1)

x11<- matrix(nrow=27,ncol=1)

x22<- matrix(nrow=27,ncol=1)

deltax1<- matrix(nrow=27,ncol=1)

x1<-cbind(datarealSvar)

yl<-cbind(datarealSpengeluaran)

ksyamin<-ksmooth(x1,y1, 'normal' ,bandwidth=(27)*(-1/5), n=27)
dugaan<-ksyaminSy

for (iin 1:27)

{

x11[i]<-datarealSvar[i]

for (jin 1:27)

{

x22[j]<-datarealSvarl[j]

deltax1[jl<-(x11[i]-x22[]j])
kij1[jl<-exp((-0.5)*(deltax1[j]/((27)*(-1/5))))/(sqrt(6.28))

}

}

katas1<-kijl

kbawah1<-(sum(kij1))/26

wijl<-katasl/kbawah1l
s11<-(1/27)*(sum(wij1*((datarealSpengeluaran-dugaan)”2)-1))
sigma2utopill<-max(0,abs(s11))
gammatopill<-sigma2utopill/(sigma2utopill+1)
thetatopill<-(gammatopill*y1)+((1-gammatopill)*dugaan)
biaskernel<-abs(thetatopill-y1)

thetabinkernel<-matrix(nrow=100,ncol=1)
mintheta<-matrix(nrow=100,ncol=1)
msebinkernel<-matrix(nrow=27,ncol=1)
rrmsebinkernel<-matrix(nrow=27,ncol=1)

mubinkernel<-thetatopill

sigmakernel<-sigma2utopill

for (ain 1:27){

for (b in 1:100){
thetabinkernel[b,1]<-rnorm(1,mubinkernel[a,1],sqrt(sigmakernel))
mintheta[b,1]<-(thetabinkernel[b,1]-thetatopill[a,1])"2

}

msebinkernel[a,1]<-mean(mintheta)
rrmsebinkernel[a,1]<-(sgrt(msebinkernel[a,1])/thetatopill[a,1])*100

}
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LAMPIRAN 12.
Program Pendugaan SAE Kernel — Bootstrap, B=150

datareal<-read.csv("d://datareal.csv",sep=",",header=TRUE)
v<-datareal

f<-datareal$Spengeluaran

r<-cbind(datareal)

kij1<- matrix(nrow=27,ncol=1)

wijl<- matrix(nrow=27,ncol=1)

x11<- matrix(nrow=27,ncol=1)

x22<- matrix(nrow=27,ncol=1)

deltax1<- matrix(nrow=27,ncol=1)

x1<-cbind(datarealSvar)

yl<-cbind(datarealSpengeluaran)

ksyamin<-ksmooth(x1,y1, 'normal' ,bandwidth=(27)*(-1/5), n=27)
dugaan<-ksyaminSy

for (iin 1:27)

{

x11[i]<-datarealSvar[i]

for (jin 1:27)

{

x22[j]<-datarealSvarl[j]

deltax1[jl<-(x11[i]-x22[j])
kij1[jl<-exp((-0.5)*(deltax1[j]/((27)*(-1/5))))/(sqrt(6.28))

}

}

katas1<-kijl

kbawah1<-(sum(kij1))/26

wijl<-katasl/kbawah1l
s11<-(1/27)*(sum(wij1*((datarealSpengeluaran-dugaan)”2)-1))
sigma2utopill<-max(0,abs(s11))
gammatopill<-sigma2utopill/(sigma2utopill+1)
thetatopill<-(gammatopill*y1)+((1-gammatopill)*dugaan)
biaskernel<-abs(thetatopill-y1)

thetabinkernel<-matrix(nrow=150,ncol=1)
mintheta<-matrix(nrow=150,ncol=1)
msebinkernel<-matrix(nrow=27,ncol=1)
rrmsebinkernel<-matrix(nrow=27,ncol=1)

mubinkernel<-thetatopill

sigmakernel<-sigma2utopill

for (ain 1:27){

for (b in 1:150){
thetabinkernel[b,1]<-rnorm(1,mubinkernel[a,1],sqrt(sigmakernel))
mintheta[b,1]<-(thetabinkernel[b,1]-thetatopill[a,1])"2

}

msebinkernel[a,1]<-mean(mintheta)
rrmsebinkernel[a,1]<-(sgrt(msebinkernel[a,1])/thetatopill[a,1])*100
}
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LAMPIRAN 13.
Program Pendugaan SAE Kernel — Bootstrap, B=200

datareal<-read.csv("d://datareal.csv",sep=",",header=TRUE)
v<-datareal

f<-datareal$Spengeluaran

r<-cbind(datareal)

kij1<- matrix(nrow=27,ncol=1)

wijl<- matrix(nrow=27,ncol=1)

x11<- matrix(nrow=27,ncol=1)

x22<- matrix(nrow=27,ncol=1)

deltax1<- matrix(nrow=27,ncol=1)

x1<-cbind(datarealSvar)

yl<-cbind(datarealSpengeluaran)

ksyamin<-ksmooth(x1,y1, 'normal' ,bandwidth=(27)*(-1/5), n=27)
dugaan<-ksyaminSy

for (iin 1:27)

{

x11[i]<-datarealSvar[i]

for (jin 1:27)

{

x22[j]<-datarealSvarl[j]

deltax1[jl<-(x11[i]-x22[]j])
kij1[jl<-exp((-0.5)*(deltax1[j]/((27)*(-1/5))))/(sqrt(6.28))

}

}

katas1<-kijl

kbawah1<-(sum(kij1))/26

wijl<-katasl/kbawah1l
s11<-(1/27)*(sum(wij1*((datarealSpengeluaran-dugaan)”2)-1))
sigma2utopill<-max(0,abs(s11))
gammatopill<-sigma2utopill/(sigma2utopill+1)
thetatopill<-(gammatopill*y1)+((1-gammatopill)*dugaan)
biaskernel<-abs(thetatopill-y1)

thetabinkernel<-matrix(nrow=200,ncol=1)
mintheta<-matrix(nrow=200,ncol=1)
msebinkernel<-matrix(nrow=27,ncol=1)
rrmsebinkernel<-matrix(nrow=27,ncol=1)

mubinkernel<-thetatopill

sigmakernel<-sigma2utopill

for (ain 1:27){

for (b in 1:200){
thetabinkernel[b,1]<-rnorm(1,mubinkernel[a,1],sqrt(sigmakernel))
mintheta[b,1]<-(thetabinkernel[b,1]-thetatopill[a,1])"2

}

msebinkernel[a,1]<-mean(mintheta)
rrmsebinkernel[a,1]<-(sgrt(msebinkernel[a,1])/thetatopill[a,1])*100

}
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