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ABSTRAK

Kemiskinan merupakan masalah multidimensi dan lintas sektor yang dipengaruhi oleh
berbagal faktor yang saling berkaitan, antara lain tingkat pendapatan, kesehatan,
pendidikan, akses terhadap barang dan jasa, lokasi, geografis, gender, dan kondisi
lingkungan. Untuk itu, dalam rangka menunjang keberhasilan pelaksanaan program
pembangunan terutama yang berkaitan dengan penanggulangan kemiskinan di
Indonesia khususnya di Pulau Jawa, diperlukan suatu penelitian yang dapat mengetahui
informasi mengenai faktor-faktor yang berpengaruh terhadap kemiskinan.Penelitian ini
menggunakan regresi kuantil dengan pendekatan bootstrap, metode ini memiliki
kelebihan dapat mengatasi masalah pencilan (outlier) dan heteroskedastisitas. Nilai
kuantil yang digunakan dalam penelitian yaitu kuantil ke-t = 0,25; t = 0,5; t = 0,75
dan t = 0,99 denganresampling 500 pada bootstrap standard error.Hasll regresi kuantil
pada masing-masing kuantil dengan resampling 500 bootstrap standard
errormenunjukkan bahwa kuantil T = 0,25memiliki standar error yang relatif lebih
kecil daripada kuantilt = 0,5, 1=0,75 dan T = 0,99. Model regres kuantil dalam
penelitian ini mengindikasikan adanya multikolinieritas, sehingga dengan nilai pseudo
R? sebesar 61,4% terdapat banyak variable yang tidak signifikan dalam model pada ke-
t=0,25.

Kata Kunci : Bootstrap standard error, Heteroskedastisitas, Kemiskinan, Regresi
Kuantil

PENDAHULUAN satu metode yang populer dan telah sering
digunakan untuk menduga parameter dalam

Andlisis regres merupakan suatu teknik analisis regresi klask.Dalam regresi klasik,
statistik yang digunakan untuk mendapatkan ~ [9] menyatakan bahwa untuk mendapatkan
hubungan dan model matematis antara  Pendugaan yang tek bias atau Best Linear
variabel respon (Y) dengan satu atau lebih Unblased_ Estimator (BLUE) harus
varisbd  prediktor  (X).Analisis regres ~ Mmemenuhi  bebergpa  asums  dalam
bertijuan  untuk  memperkirakan atau ~ €Stimasinya Asumsi yang harus dipenuhi
meramalkan nilai  dari variabel respon ~ dalam andlisis regres klask diantaranya
apabila nila dari variabel prdiktor sudah adalah_tldak terjaQ| multlkqllnlerltas_atau
diketahui [7]. Dalam andisis regres korelas antar .varlabr—_zl prediktor, residual
pendugaan parameter atau estimasi koefisien atau error berdlstr_l t_)u_s no_rmal dengan rata-
regres dapat diduga dengan baik melalui rata nol dan mem|l|k| varian yang konstan,
metode kuadrat terkecil atau Ordinary Least ~ tdeK terjad otokorelas dan
Square (OLS).Metode OLS merupakan salah ~ heteroskedatisitas.  [10] ~ menyatakan
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bahwa regresi klasik dengan metode OLS
hanya difokuskan padasampel rate-rata
atau didasarkan pada fungs distribusi
mean sebagal solusi dari meminimumkan
jumlah kuadrat error. Dengan demikian,
metode OL S menjadi sangat sensitif terhadap
data yang memuat pencilan  atau
outlier.Keberadaan pencilan atau outlier
pada data juga dapat menyebabkan residua
(error) semakin besar, sehingga varians pada
residual tidak konstan, yang dalam regres
klask dinamakan sebagai pelanggaran
terhadap asumsi homogenitas. Regres
kuantil memberikan pandangan yang
lebih komprehensif tentang hubungan
antara  variabel respondan  variabel
prediktor.

Regresi kuantil diperkenalkan pertama
kali oleh [11]. Metode ini merupakan
pengembangan dari OLS pada regres
klasik, yaitu dengan menduga berbagai
fungs kuantil dari suatu distribusi Y
sebagai fungs dari X [13]. Teknik dan
metode ini dapat mendeteksi hubungan
yang lebih halus antara variable respon
dengan prediktor dan sangat berguna jika
distribusi data terdapat pencilan (outlier),
tidak homogen atau terjadi kasus
heterokesdatisitas. Regres kuantil
memberikan pendugaan parameter yang
lebih stabil dan konsisten, yaitu dengan
membatasi distribusi data yang memiliki
pencilan (outlier) dan heterokesdatisitas.
[14] menyatakan bahwa pendugaan
parameter dalam regresi kuantil diperoleh
berdasarkan minimum jumlah mutlak
dari residual (error) yang terboboti. [10]
pendugaan parameter dalam regres

kuantil tidak dapat diperoleh secara
analitik akan tetapi menggunakan
algoritma  berdasarkan  pemrograman

linear. Metode pendugaan parameter
secara iterasi dengan pemrogramanlinear
antara lain yaitu metode simplex, interior
point dan smoothing. [12] metode
simpleks (simplex) memberikan hasil
estimas yang konsisten pada data yang
berukuran tidak terlalu besar (moderate
sample). [17] melakukan simulasi dengan
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algoritma interior-point dan smoothing
dengan sampel data berukuran besar
yaitu n > 10° dan hasilnya menunjukkan
estimas yang konsisten. Selanjutnya
untuk menghitung selang kepercayaan
pada regres kuantil dapat dilakukan
dengan tiga pendekatan yaitu pendekatan
sparsity, rank-score, dan resampling.
Metode sparsity digunakan bila residua
(error)  terdistribusi  identik  dan
independen  (i.i.d). Pendekatan rank-
score, meng-hitung selang kepercayaan
dengan menggunakan fungs rank-score
dan resampling dengan menggunakan
teknik bootstrap.

Berbagai penelitian terkait regres
kuantil, diantaranya adalah [19]
melakukan penelitian tentang pemodelan
tingkat  pengangguran  terbuka  di
indonesia, hasil kaian dengan estimas
gparsity menunjukkan bahwa hasil
taksiran interval dari regresi kuantil lebih
baik dan fleksibel. [21] membahas
tentang model regresi kuantil pada kasus
Indek Pembangunan Manusia (IPM).
Selanjutnya [18] melakukan pendlitian
mengenal data temperatur suhu harian di
Kota Sydney. Penelitian tersebut
menyimpulkan bahwa pada kuantil 10%,
25%, 50%, 75%, dan 90% suhu kemarin
ber-pengaruh terhadap suhu hari ini.
Kemudian pada bidang ekonomi regresi

kuantil digunakan untuk pemodelan
tingkat upah [6] yatu menentukan
pengaruh tingkat pendidikan,
pengalaman

danserikatkeanggotaanterhadap  tingkat
upah. Selanjutnya berkembang juga
aplikasinya di ilmu lingkungan dan
ekologi ([5]; [19]), serta di bidang
kesehatan [1].

Kemiskinan  merupakan  masalah
multidimensi dan lintas sektor yang
dipengaruhi oleh berbagai faktor yang
saling berkaitan, antara lain  tingkat
pendapatan, kesehatan, pendidikan, akses
terthadap barang dan jasa, lokad,
geografis, gender, dan  kondis
lingkungan [4]. Menelaah kemiskinan
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secara multidimensional sangat
diperlukan untuk perumuskan kebijakan
pengentasan kemiskinan [20].
Berdasarkan uraian di  atas, maka
diperlukan suatu penelitian  untuk
mengetahuli faktor-faktor yang

mempengaruhi tingkat kemiskinan pada
kabupaten / kota di Pulau Jawa, yang
lebih lanjut dapat digunakan sebagai
dasar kebijakan dalam usaha mengatasi
kemiskinan. Untuk itu dalam pendlitian
ini, akan menggunakan pendekatan
regresi kuantil pada kasus kemiskinan di
Pulau Jawa. Metode ini  memiliki
kelebihan dapat mengatasi masal ah
pencilan (outlier) dan heteroskedastisitas.
Sehingga  diharapkan ~ memberikan
taksiran parameter yang lebih stabil dan
konsisten dengan menduga berbagai
fungs kuantil dari suatu distribusi Y
sebagal fungs dari X. Kagjian akan
difokuskan pada pendugaan selang
kepercayaan menggunakan resampling
dengan teknik  bootstrap. Metode
bootstrap telah dikembangkan oleh [§]
sebagal aat untuk membantu mengurangi
ketidakandalan  yang  berhubungan
dengan kesalahan penggunaan distribusi
norma dan penggunaannya. Bootstrap
membuat data bayangan (pseudo data)
dengan menggunakan informas dari data
adi dengan memperhatikan sifat-sifat
dari data adli, sehingga data bayangan
memiliki karakteristik yang sangat mirip
dengan data adli.

METODE PENELITIAN
Sumber Data dan Variabel Penditian

Data yang digunakan pada penelitian
ini adalah data sekunder berupa publikasi
“Data dan Informasi Kemiskinan
Kabupaten / Kota Tahun 2011” yang
merupakan hasil olah data triwulanan
Surveli  Sosid  Ekonomi  Nasional
(SUSENAS) yang diselenggarakan oleh
Badan Pusat Statistik (BPS). Unit
observas dalam penelitian ini adalah
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faktor-faktor yang mempengaruhi
kemiskinan masing-masing provins,
yaitu Kabupaten / Kota di setiap Provins
yang terletak di Pulau Jawa. Provins
DKI Jakarta (6 kota), Jawa Barat (26
Kabupaten / Kota), Jawa Tengah (35
Kabupaten / Kota), Daerah Istimewa
Y ogyakarta (5 Kabupaten / Kota), Jawa
Timur (38 Kabupaten / Kota) dan Banten
(8 Kabupaten / Kota). Enam Provins di
Pulau Jawa tersebut selanjutnya
digunakan sebagai unit anaisis daam
regres  kuantil dengan pendekatan
bootstrap untuk mengetahui faktor-faktor
yang mempengaruhi kemiskinan di Pulau
Jawa.

Mengacu pada dasar-dasar analisis
dan identifikas kemiskinan BPS maka
variabel-variabel yang digunakan dalam
penelitian ini adalah indeks kedalaman
kemiskinan (Y) sebagai variabel respon.
Variabel prediktor yang terdiri dari
indikator kesehatan antaralain Persentase
perempuan pengguna alat KB di rumah
tangga miskin (X;), Persentase balita di
rumah tangga miskin yang proses
kelahirannya ditolong oleh tenaga
kesehatan (X), Persentase balita di
rumah tangga miskin yang telah
diimunisasi (X3), Persentase rumah
tangga miskin dengan luas lanta
perkapita < 8 m? (X4), Persentase rumah
tangga miskin yang menggunakan air
bersih (Xs), Persentase rumah tangga
miskin  yang menggunakan jamban
sendiri / bersama (Xg), Persentase rumah
tangga miskin  yang mendapatkan
pelayanan jamkesmas (X;). Indikator
SDM antara lain Persentase penduduk
miskin usia 15 tahun keatas yang tidak
tamat SD (Xg), Angka Meek Huruf
(AMH) penduduk miskin usia 15-55
tahun (Xg), Angka Partisipasi Sekolah
(APS) penduduk miskin usia 13-15 tahun
(X10), Indikator ekonomi antara lain
Persentase penduduk miskin usia 15
tahun keatas yang tidak bekerja (X11),
Persentase penduduk miskin usia 15
tahun keatas yang bekerja di sektor
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pertanian (X12), Persentase rumah tangga
yang pernah membeli beras raskin (X13),
Persentase pengeluaran per kapita untuk
non makanan (X 14).

Metode Analisis

Langkah-langkah analisis tersebut
dapat pula digambarkan dalam diagram
alir seperti terdapat pada Gambar 1 :

[ Data Crossection

(e, %)

!

{ Analisis Delenphif danSeatterplor ¥ vs X pada ]

data kemiskinan di Pulav Jawa

'
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Heterskesdatisitas
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Pendugaan Parameter Fepresi Kuanti] Pendelatan Bootstrap:
- Pendugaan Parametar kuant] ket
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- Pengujian Paramater dand elang Kepercvaan
- EvalvasiKebailanmodsl R 1)

Interpratasi Hasil dan Kesimpulan

Gambar 1. Diagram alir penelitian

HASIL PENELITIAN

Pada bab ini akan diuraikan hasil dan
pembahasan pemodelan kemiskinan di Pulau
Jawa dengan menggunakan regres kuantil
pendekatan bootstrap. Beberapa tahapan
yang disgikan dalam bab ini diantaranya
adalah anadlisis deskriptif dan scaterplot
variabel-variabel  kemiskinan, pendugaan
parameter dan interval predikss dengan
regresi klask OLS, melakukan pemeriksaan
terhadap pencilan atau outlier dan
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selanjutnya mendapatkan pemodelan dengan
regres kuantil pendekatan bootstrap.

Statistik Deskriptif

Berdasarkan boxplot pada Gambar
2.diatas dapat diketahui bahwa terdapat
keragaman yang cukup tinggi di beberapa
indikator kemiskinan di Pulau Jawa. Artinya
terdapat kesenjangan antara Kabupaten/ Kota
di Pulau Jawa, sesuai dengan karakteristik
wilayah itu sendiri.

Boxplot Indikator Kemiskinan

100

Data
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Gambar 2. Boxplot Indikator Kemiskinan di
Pulau Jawa

Regres Klasik
Hasil regres OLS pada Tabel 1.dapat
diketahui bahwa terdapat beberapa
indikator kemiskinan yang berpengaruh
signifikan pada tingkat signifikans a =
0,05.
Idenstifikasi Pencilan / Outlier
Berdasarkan pada Gambar 3.dan 4
dapat diketahui bahwa scatterplot antar

variabel respon indeks kedalaman
kemiskinan (Y) dengan 14 (empat belas)
indikator kemiskinan (X1-X14)

menunjukkan bahwa ada beberapa data
Kabupaten / Kota yang menyimpang dari
sekumpulan data yang lainnya atau
terdapat data yang jauh berbeda
dibandingkan dengan keseluruhan data.
Sehingga dapat disimpulkan secara visual
berdasarkan pada scatterplot bahwa
variabel respon indeks kedalaman
kemiskinan (Y) dengan 14 (empat belas)
indikator kemiskinan (X1-X14) terdapat
beberapa pengamatan yang outlier.
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Tabel 1. Hasil Reprssi OLS

¥ Eoefiien  Std Emor t P>t (P Value)
xl 00025749 00128985 02 0,842
x2 00160123 00073845 211 0,037
x3 00038357 00104147 037 0,713
x4 0,0007109 00073037 0.1 0,923
x3 00088238 00063583 -139 0,168
x6 0000173 00066878 0,03 0979
x7 00131502 00068044 193 0,036
x8 00131946 00124113 -107 0,287
x9 01306372 00194997 67 0,000°
x10 00133089 00076364 -1,74 0,083
xl1 00280774 00119385 235 0,021
x12 00196018 00002849 211 0,037
x13 0,0074363 00078131 093 0342
x14 00186397 00118965 137 0,120
Konstarnta 1138318 2518398 431 0,000°
Ket : *Signifikan

|denstifikas Pencilan / Outlier

Gambar 3. Scatterplot antara’Y dengan Xy, X, Xa,

X4, Xz, Xg

8 )

1600 ) &

Gambar 4. Scatterplot antara’Y dengan X, Xs, Xo,
X10s X11, X12, X13, X14

Deteks Heterokesdatisitas

Berdasarkan interval prediks 95% pada
Gambar 5.dan6., dapat diketahui bahwa
terjadi kasus heteroskedastisitas. Hal itu
dapat diketahui dari varians error yang tidak
konstan.Sebagai  contoh, yaitu indikator
persentase rumah tangga miskin yang
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menggunakan air bersih (Xs) dengan varians
error yang membesar.

105 0 5 10 15
i

5 0 5 10 18

20 40

% % o w0 g0 @ 0 @ @ @ s i
% p: !
proyp— proyop— e
Fited values Fited values Fited values
v v v
e N e tals . @
- . . - -
2 * '.’5: o - .
c o]t e W i
- Paavea. o # -

0 20 40 60 80 100 20 40 60 80 100 0 20 40 _60 8 100
x4 x5 x6

95% Cl
y

95% CI
s v

95% Cl
Fitted values Y

Fted vlues Frevaes|

Gambar 5. Regresi Antara’Y dengan X1, X;, X3,
X4, Xsdan Xg berdasarkan Interval
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Gambar 6. Regresi Antara Y dengan X, Xg, Xag,
X0y X11, X12, X13 dan X14berdasarkan
Interval Prediksi 95%

Regres Kuantil

Regresi  kuantil dalam penelitian ini
dilakukan pada kuantil ke-t = 0,25; T = 0,5;
1=0,75 dan t=0,99 dengan bootstrap
500 untuk masing-masing koefisien regres
pada data kemiskinan  di Pulau
JawaBerdasarkan pada tabel  2.dapat
diketahui bahwa pada kuantii t=
0,25dengan  menggunakan  resampling
bootstrap 500, standar error yang didapatkan
relatif lebih kecil daripada kuantilt =
0,50, = 0,75 dan T = 0,99. Modd regres
kuantil dalam penelitian ini mengindikasikan
adanya multikolinieritas, hal tersebut dapat
diketahuidari nilai pseudo R? sebesar 61,4%,
akan tetapi masih terdapat banyak variabel
yang tidak signifikan dalam model pada ke-
T=0,25
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Tabel 2. Hasil Estimasi Regresi Kuantil pada Kuantil ke-0,25, 0,50, 0,75, 0,99 dengan resampling 500

Simultanecus guantile regressicon Humbexr of cbs 118

bootstrap (500} SEs .25 Pseudo RZ o_.6140
-S0 Pseudo RZ = 0O.696S
.75 Pseudo RZ = o.7831
- 99 Pseudo RZ = oO.780s6
Bocotstrap
w Coes _ Sed. Exrx._ = P>l [95S% Conf_ Interwvall
azs
x1 — . D09 T7T444 .0O16€1045 -0 .61 0O.546 - 0416847 . 0221959
1e2 _oz2s709 .o10S5s509 2_aa o_o17 coa7ass .046€343
Prey — . 0109381 . 0180862 —0D .60 0O.547 — . 0468078 . 0249316
x4 - 0O0OTSsS232 - 0O08T7TS05S O_.86 oO.392 - ooSs8322 - 0248786
xS —.0145004 . 0087161 —-1.66 o.033 - .0317866 . 0027859
=& .D0D2681 . 00T7TS821 o.35 o_.7=24a — . 0123564 .O1LTFTTLSS
x7T .ooB4682 . 0084602 i.00 o.319 —.0083106 .0252469
xS — . D189676 .014T224 -1 25 O.201 - O481661 . 0102309
xS —.1164583 .027i621 —4.29 o.oco00 —.170328 —.0625887
x10 - . 007787S . 0095163 —o.82 o_.4a1s — . 0266613 0110855
x11 .D48377S .0zZ07801 z2.33 o.oz=2 0071654 .0895303
x1Z .0375522 .0111569 3.37 o.oco1 o1S54251 0596753
x1l3 - DO&E3186 - 008T7T03S o.7T3 0O.469 — 01059427 . 0235799
xl4 .0353925 . 0263598 1.34 o.i82 - .0168859 o8T76eT1L
—_cons 8 _ 427688 4 302052 1.96 0O.053 —.1044317 16 . 959379
oS0
1 .0015303 0152837 o.10 o.3z20 —_oz87808 .0318425
ES-3 0149542 0093404 1._61 o_111 — 0035302 0235187
= — . 0o0=s313 .O01627TS —o.z4a o.=14 —.0=61148 .0Z284503
xd .0015505 .00S13508 o.13 0O_.543 — . 0145744 _O17ETE2
xS —_0O07Z4a31 .O0O0TZ337 —o_.33 0_323 —_ 0217203 .O007Z2541
s — 0062545 . 00T7T&E437T —o._8z o_a1z — 021466 _O00E8TED
3T _O0E6S86S .O0S82T7=s6 o_.=1 o_.4az1 —.0oo037=22 .O0Z2=20357
xS —_.0l11s8859 .01714=s —0._.&83 o_.430 — . 0458846 .O0Z2Z211=27
xS — 1372565 .OZ6T13T —-5_14a o_.0ooo0 — 1302487 —_O084z642
w10 0012611 0095207 o._1= o_s35 — . 017&21 _0z01431
11 0224745 0182549 1.z9 o.z01 — . 0127259 .O0596T7TS3
x1Z .0167441 .01i1s5=18 1.45 0O.143 — . 0061067 .03959549
x13 .0146555 .o0sS44 1.7a o0_0s85 — _ 0020833 .0313942
axl4a _0ZE2381 0185324 1 _az 0_1&0 — 0105166 _ 0629928
_cons 10323675 2. 472259 =.17 o_.oo0z 4_108356 17 .22455
g TS
el .0117454 .0l185421 o_.a3 0_528 —_0250284 .0485132
EYS-3 .0Z244145 0121495 =_o1 o.047 .ooo=1ss 0485101
x3 —_.oos=s00s .OZ03Z7T —-o_.=39 0.635 —_Das3168 -032Z3108
4 _00=99361 0094661 o_az 0O_&74 — _O14TFTFTT . O0ZZTE9S
xS — . 0154038 0107162 —1 .24 O.154 —_ 038857 . OO0SES433
xS —_0033733 .0033031 —-0_.36 o_.717 —_0218299 0150713
7 0252541 00844391 =_a9 O.004 .0084373 .04z011
x8 .01736857 .0Z0&37 a.=s4 0.403 —_023682 .0584134
Ere-] — 1402725 . O225075 —4_13 O . 000 — _Z08T=&7T —.o7=s183
10 —_0013635 -01189538 —o.11 o.303 —_ 0250771 -022338
311 .O0ZZE033 . O1T7Z2E52 1=z oO_.130 —.D114a=s=1 . OSTFO447F
x1z .00OT=Z1s .O0lO06Z283 o.a7 O_.3485 — _DZ203582 .OZ18017
x13 .0asl1z2s . 0036038 o.s4 0.525 —_0129322 .0251843
xl4 .0Z246608 -OZZFEE1 1_os o_z8z2 —_DZ0S534 . 0638555
_cons 10_zZas74 4 _ 05065 z_54 0.01= 2_263227 18_33025
o3
xl .0322678 .0Z284023 1.14 0.253 —.0240626 .0885382
=2 .0030653 .0183827 0.13 0.852 —.0234253 .0355564
w3 —.0130724 -0227532 -0.57 0.567 —.0581381 .0320532
x4 —.0138974 .0171502 -1.18 0.2439 - _.0535108 .0141153
x5 —. 0044296 -01z011 —0.34 0o.734 —.03202338 .0213746
xE . 0091544 L017116 0.53 0.594 -.024731 .0430393
=7 .0390834 -013533 2_.83 0O.005 -012243%5 -O0B559229
8 - _0Z08483 _0255353 -0.82 0.418 —.0714927 .0237362
x5 —.1533547 -0449716 -3 _56 0O.001 —.24891452 —. 0707642
x10 —.0146565 .0213527 -0.63 0.494 - .0570048 .027E316
xll -0182204 .0Z245843 o.73 0.466 —.0311318 -06THT2ZE
=1z .011017 .0Z213358 0.51 0.608 —.0314165 .0534504
xl3 —.0108408 .0162807 -0.67 o.507 —.0431237 .0214481
w14 .034876 .0250353 1.339 0.168 —.0148957 0846478
_cons 15 35005 5.44525%9 2_82 0O.00& 4 _542735 26_15737
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KESIMPULAN

Hasil estimas regresi kuantil dengan
kuantil ke-t = 0,25 pada resampling
bootstrap 500 memiliki standard error
yang relatif lebih kecil, dapat dijelaskan
bahwa terdapat beberapa indikator yang
bepengaruh signifikan terhadap indeks
kedalaman kemiskinan, yaitu indikator
persentase balita di rumah tangga miskin
yang proses kelahirannya ditolong oleh
tenaga kesehatan (X;) berpengaruh
positif dan signifikan terhadap model,
indikator angka Melek Huruf (AMH)
penduduk miskin usia 15-55 tahun (Xo)
berpengaruh  negatif dan signifikan
terhadap model, indikator Persentase
penduduk miskin usia 15 tahun keatas
yang tidak bekerja (X11) berpengaruh
positif dan signifikan terhadap model,
indikator Persentase penduduk miskin
usia 15 tahun keatas yang bekerja di
sektor pertanian (X12) berpengaruh
positif dan signifikan terhadap model.

Qo25(y|x) = 8,4277 — 0,0097x,
+0,0257x, — 0,0109x,
+0,0075x, — 0,0145x5
+0,0026x + 0,0084x,
—0,0189xg — 0,1164x,
—0,0077x¢ + 0,0483x;,
+0,0375x;, + 0,0063x;5
+0,0353x;4
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