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ABSTRACT

ROBUST PANEL DATA REGRESSION ANALYSIS
USING THE LEAST TRIMMED SQUARE (LTS) ESTIMATOR
ON POVERTY LINE DATA IN LAMPUNG PROVINCE

BY

WINDI LESTARI

Robust regression is an alternative method in regression analysis designed to
produce stable parameter estimates, even when the data contain outliers or deviate
from classical assumptions. One of its estimation techniques, the Least Trimmed
Square (LTS), works by minimizing the smallest squared residuals, thereby
assigning smaller weights to extreme data points. This method serves as a solution
when classical approaches such as the Ordinary Least Squares (OLS) fail to meet
the assumptions, especially in socio-economic data that are often complex and
prone to outliers. This study applies robust regression with the LTS estimator on
panel data to analyze the influence of population size (JP), population density (KP),
and registered job vacancies (LK) on poverty lines in Lampung Province. The data
cover 15 districts/cities during the period 2019-2023. The analysis results show that
the model obtained has a coefficient of determination of R? = 0.8909, which
means that 89.09% of the variation in the poverty line can be explained by the three
predictor variables.

Keywords: Poverty Line, Robust Regression, Least Trimmed Square (LTS),
Panel Data



ABSTRAK

APLIKASI REGRESI ROBUST DATA PANEL
DENGAN PENDUGA LEAST TRIMMED SQUARE (LTS)
PADA DATA GARIS KEMISKINAN DI PROVINSI LAMPUNG

OLEH

WINDI LESTARI

Regresi robust merupakan metode alternatif dalam analisis regresi yang dirancang
untuk menghasilkan estimasi parameter yang tetap stabil meskipun data
mengandung pencilan atau penyimpangan dari asumsi klasik. Salah satu metode
estimasinya, yaitu Least Trimmed Square (LTS), bekerja dengan meminimalkan
jumlah kuadrat galat terkecil, sehingga memberikan bobot yang lebih kecil pada
data ekstrem. Metode ini menjadi solusi ketika pendekatan klasik seperti Metode
Kuadrat Terkecil (MKT) tidak lagi memenuhi asumsi, terutama pada data sosio-
ekonomi yang seringkali kompleks dan rentan terhadap pencilan. Penelitian ini
mengaplikasikan regresi robust dengan penduga LTS pada data panel untuk
menganalisis pengaruh jumlah penduduk (JP), kepadatan penduduk (KP), dan
lowongan kerja terdaftar (LK) terhadap garis kemiskinan di Provinsi Lampung.
Data yang digunakan mencakup 15 Kabupaten/kota selama periode 2019-2023.
Hasil analisis menunjukkan bahwa model yang diperoleh memiliki nilai koefisien
determinasi R? = 0.8909, yang berarti 89,09% variasi garis kemiskinan dapat
dijelaskan oleh ketiga variabel prediktor tersebut.

Kata Kunci: Garis Kemiskinan, Regresi Robust, Least Trimmed Square (LTS),
Data Panel
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I. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang dan Masalah

Analisis regresi adalah salah satu metode dalam statistika yang digunakan untuk
mempelajari pola serta mengukur hubungan statistik antara dua atau lebih variabel
yang memiliki hubungan sebab-akibat (Montgomery dkk., 2012). Salah satu tujuan
analisis regresi adalah menentukan nilai estimasi dari koefisien regresi dalam suatu
model regresi. Metode Kuadrat Terkecil (MKT) merupakan pendekatan yang paling
umum digunakan untuk menduga parameter dalam model regresi linier berganda.
Namun, penerapan MKT memerlukan pemenuhan beberapa asumsi regresi,
termasuk asumsi normalitas residual. Uji normalitas residual sering kali tidak dapat
terpenuhi karena adanya pencilan pada data (Rahman & Wachidah, 2021; Chen,
2002). Pencilan merupakan amatan yang memiliki pola berbeda dengan
kebanyakannya. Penyebab utama adanya pencilan antara lain kesalahan saat
memasukkan data pada komputer, kesalahan saat mengambil contoh di lapangan,

kejadian unik yang sesuai fakta di lapangan, dan sebagainya.

Data panel adalah jenis data yang terdiri dari pengamatan terhadap unit individu
atau cross-section yang sama dalam beberapa periode waktu (Gujarati & Porter,
2009). Menurut Baltagi (2008), data panel memiliki sejumlah keunggulan, antara
lain memberikan informasi yang lebih kaya, mengurangi kolinearitas antar variabel,
dan meningkatkan efisiensi analisis. Data panel juga memungkinkan peneliti untuk

menganalisis dinamika perubahan dalam variabel dari waktu ke waktu, sehingga



memberikan wawasan yang lebih mendalam tentang hubungan antar variabel.
Melalui pendekatan ini, peneliti dapat memanfaatkan model regresi data panel
untuk menganalisis pengaruh satu atau lebih variabel prediktor terhadap variabel

respon secara lebih efektif.

Meskipun data panel menawarkan banyak keunggulan, keberadaan pencilan dalam
data dapat menimbulkan permasalahan serius dalam analisis. Pencilan ini dapat
mempengaruhi hasil estimasi dan interpretasi model, sehingga perlu ditangani
dengan hati-hati. Menghapus pencilan dari data bukanlah langkah yang tepat,
karena pencilan dapat mengandung informasi berharga yang tidak ditemukan dari
pengamatan lainnya. Oleh karena itu, diperlukan metode estimasi parameter yang
dapat menangani serta tetap andal terhadap keberadaan pencilan pada data, seperti

regresi robust (Kutner dkk., 2004).

Regresi robust adalah metode analisis yang dirancang untuk memberikan estimasi
yang lebih stabil dan akurat ketika data yang dianalisis mengandung pencilan atau
ketika distribusi residual tidak normal. Metode ini sangat penting dalam situasi di
mana pengamatan ekstrem dapat mempengaruhi hasil analisis secara signifikan.
Regresi robust memungkinkan estimasi parameter tidak hanya bergantung pada
seluruh data, tetapi juga memberikan bobot lebih kecil kepada pengamatan yang
dianggap sebagai pencilan. Dengan demikian, model yang dihasilkan menjadi lebih
tahan terhadap pengaruh data ekstrem. Beberapa metode estimasi dalam regresi
robust meliputi Estimasi Least Trimmed Square (LTS), Estimasi Scale (S), dan
Estimasi Method Of Moment (MM) (Chen, 2002; Rousseeuw & Leroy, 1987).

Beberapa penelitian sebelumnya telah membuktikan efektivitas menggunakan
regresi robust dalam pemodelan data yang kompleks. Setyowati dkk. (2021)
menemukan bahwa LTS memberikan estimasi stabil pada data produksi padi,
sedangkan Akolo dan Nadjamuddin (2022) menunjukkan efektivitas LTS dalam
pemodelan tekanan darah sistolik. Rahman & Wachidah (2021) menunjukkan

bahwa metode LTS memiliki residual standard error yang lebih rendah serta



adjusted R-square yang lebih tinggi dibandingkan dengan metode S dan MM.
Selain itu, Anggun dkk. (2021) menemukan bahwa regresi ridge robust S-
Estimation menghasilkan estimasi yang lebih efisien dalam penelitian mengenai
faktor apa saja yang mempengaruhi kemiskinan di Jawa Tengah. Penelitian-
penelitian ini secara konsisten memperkuat efektivitas pendekatan robust dalam
mencapai model yang lebih stabil dan akurat terutama dalam berbagai kondisi data

yang mengandung pencilan.

Berdasarkan penelitian sebelumnya, regresi robust dengan penduga LTS, dinilai
sangat sesuai untuk menganalisis data terkait garis kemiskinan yang kompleks dan
rentan terhadap pencilan. Penelitian ini menggunakan data yang mencakup
variabel-variabel penting seperti garis kemiskinan (GK), jumlah penduduk (JP),
kepadatan penduduk (KP), dan lowongan kerja terdaftar (LK). Garis Kemiskinan
mengukur batas minimal pendapatan yang diperlukan untuk memenuhi kebutuhan
dasar (Sukirno, 2019). Kepadatan penduduk (KP) yang tinggi sering kali
berkorelasi dengan peningkatan persaingan untuk pekerjaan dan sumber daya,
sehingga berpotensi meningkatkan tingkat kemiskinan, sedangkan jumlah
penduduk (JP) yang tinggi sering kali memicu meningkatnya kebutuhan akan
sumber daya dan layanan dasar, seperti pendidikan, kesehatan, serta perumahan.
Peningkatan jumlah penduduk tanpa diiringi dengan pertumbuhan ekonomi yang
memadai dapat menyebabkan terbatasnya lapangan pekerjaan, penurunan
pendapatan per kapita, dan pada akhirnya meningkatkan risiko kemiskinan. Selain
itu, lowongan kerja terdaftar (LK) menunjukkan ketersediaan pekerjaan di suatu
daerah, semakin banyak lowongan yang tersedia, Semakin tinggi peluang penduduk
untuk memperoleh pekerjaan, semakin besar kesempatan mereka dalam

meningkatkan taraf hidup.

Penggunaan regresi robust pada penelitian ini bertujuan untuk memahami
hubungan antara variabel-variabel tersebut dan garis kemiskinan secara lebih akurat,
meskipun terdapat pencilan dalam data. Dengan demikian, penelitian ini diharapkan

dapat memberikan kontribusi signifikan dalam memahami lebih lanjut tentang



faktor apa saja yang mempengaruhi garis kemiskinan, serta memberikan alternatif

metodologi yang lebih robust dalam analisis data sosio-ekonomi.

1.2 Tujuan Penelitian

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis pengaruh jumlah penduduk (JP),
kepadatan penduduk (KP), dan lowongan kerja terdaftar (LK) terhadap garis
kemiskinan di Provinsi Lampung. Selain itu, penelitian ini mengaplikasikan model
regresi robust dengan penduga Least Trimmed Square (LTS) untuk memahami

hubungan antar variabel serta mengatasi pencilan dalam data.

1.3 Manfaat Penelitian

Adapun manfaat dari penelitian ini adalah:

1. memberikan pemahaman yang lebih mendalam mengenai faktor-faktor
yang memengaruhi garis kemiskinan sehingga dapat dijadikan referensi
bagi pengambil kebijakan dalam merumuskan strategi pengentasan
kemiskinan;

2. menambah pengalaman dan pengetahuan baru tentang penggunaan metode
regresi robust dalam penelitian sosial ekonomi;

3. menghasilkan model regresi robust yang dapat diandalkan untuk analisis

lebih lanjut dalam studi-studi serupa di masa depan.



II. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Analisis Regresi

Analisis regresi adalah teknik statistik yang digunakan untuk mengevaluasi
hubungan antara variabel dependen dengan satu atau lebih variabel independen.
Tujuan utama dari analisis ini adalah memahami serta mengukur sejauh mana
perubahan pada suatu variabel dapat memprediksi perubahan pada variabel lainnya.
Selain memodelkan dan menganalisis hubungan antar variabel, analisis regresi juga
berperan sebagai alat bantu dalam proses prediksi dan pengambilan keputusan
(Montgomery dkk., 2012). Batalgi (2008) menambahkan bahwa pemilihan model
regresi yang tepat menjadi kunci untuk memperoleh estimasi yang akurat dan valid,
terutama ketika menghadapi data dengan karakteristik khusus, seperti adanya

heteroskedastisitas atau multikolinearitas.

Menurut Firdaus (2004), analisis regresi linear dibagi menjadi 2 kategori utama

yaitu sebagai berikut:

1. Analisis regresi linear sederhana merupakan model yang digunakan untuk
mengevaluasi hubungan antara satu variabel independen (bebas) dan satu

variabel dependen (tak bebas). Model regresi linear sederhana adalah:

Y, = Bo+BuX; +&5i=12,..1 (2.1)



Keterangan:

Y; : variabel dependen (terikat)

X; : variabel independen (bebas)

Bo : parameter intersep/konstanta regresi
b1 : parameter koefisien regresi

& : variabel galat

n : banyaknya data penelitian

2. Analisis regresi linear berganda adalah model regresi yang melibatkan
lebih dari satu variabel bebas (independen) dalam analisis hubungan
dengan variabel tak bebas (dependen). Model regresi linear berganda:

Yi = Bo + B1Xyi + BoXoi + BaXai + -+ BrXp H &1 =12,.n (2.2)

Keterangan:

Y; : variabel dependen (terikat)

X1, X2, X3, ..., Xk - variabel independen (bebas)

Bo . parameter intersep/konstanta regresi
B1, B2, B3, ..., Pk : parameter koefisien regresi

& : variabel galat

k : banyaknya variabel bebas/faktor

n : banyaknya data penelitian

2.2 Analisis Regresi Data Panel

Analisis regresi data panel merupakan metode statistik yang mengkombinasikan
data time series (observasi sepanjang waktu) dan cross-section (observasi pada satu
titik waktu) untuk menganalisis hubungan antara variabel dependen dan independen.

Menurut Montgomery dkk. (2012), data panel dapat memungkinkan peneliti untuk



mengeksplorasi dinamika antar variabel dalam konteks waktu dan entitas yang
berbeda, sehingga memberikan informasi yang lebih kaya dibandingkan dengan
analisis regresi yang hanya menggunakan satu jenis data. Data panel juga
membantu dalam mengatasi masalah multikolinearitas dan heteroskedastisitas yang
sering muncul dalam analisis regresi tradisional, karena dapat memanfaatkan

variasi antar individu dan waktu secara bersamaan (Gujarati & Porter, 2009).

Menurut Setiawan & Kusrini (2010), data panel memiliki beberapa keunggulan

dibandingkan data time series dan cross section, yaitu:

1. data panel menawarkan informasi yang lebih kaya dan bervariasi, dengan
korelasi antar variabel yang lebih rendah, derajat kebebasan yang lebih
tinggi, serta efisiensi estimasi yang lebih baik;

2. data panel lebih sesuai untuk menganalisis perubahan dinamis, seperti studi
mengenai pengangguran atau mobilitas tenaga kerja;

3. data panel juga berguna dalam mengamati pola perilaku, misalnya untuk
memahami dinamika perubahan skala ekonomi dan perkembangan

teknologi.

Menurut Baltagi (2008), secara umum model regresi data panel dapat dinyatakan

sebagai berikut :

Yie = Bo + BriXit + €1t (2.3)
Keterangan:
Y : variabel terikat untuk unit individu ke-i pada waktu ke-¢
Xit : variabel bebas untuk unit individu ke-i pada waktu ke-¢
Bo : parameter intersep atau konstanta regresi
b1 : parameter koefisien slope yang berlaku untuk semua unit

Eit : variabel galat untuk unit individu ke-i pada waktu ke-¢



2.3 Estimasi Model Regresi Data Panel

Model analisis regresi data panel terdiri dari 3 jenis, yaitu Commond Effect Model
(CEM), Fixed Effext Model (FEM), dan Random Effect Model (REM). Ketiga
model ini diklasifikasikan berdasarkan asumsi mengenai pengaruh yang digunakan

pada analisis regresi data panel (Gujarati & Porter, 2009).

2.3.1 Commond Effect Model (CEM)

Common Effect Model (CEM) merupakan metode paling dasar dalam analisis
regresi data panel, dimana seluruh data dianalisis tanpa memperhitungkan variasi
antar individu maupun perbedaan waktu. Model ini mengasumsikan bahwa semua
pengamatan, baik dari variabel dependen maupun independen, berasal dari satu
populasi yang sama sehingga hanya menghasilkan satu set parameter yang
mencakup intersep dan koefisien regresi (Setiawan & Kusrini, 2010). Model

Common Effect Model dapat dinyatakan sebagai berikut:

n 24
Yie = Bo + z BreXrit + €it @4

k=1

Keterangan:

Yit : variabel terikat untuk unit individu ke-i pada waktu ke-¢

Xit : variabel bebas untuk unit individu ke-i pada waktu ke-¢

Bo : parameter intersep atau konstanta regresi

B : parameter koefisien slope yang berlaku untuk semua unit

Eit : variabel galat untuk unit individu ke-i pada waktu ke-¢



2.3.2 Fixed Effect Model (FEM)

Fixed Effect Model (FEM) merupakan metode regresi dalam analisis data panel
yang digunakan untuk mengestimasi hubungan antar variabel dengan
memperhitungkan perbedaan efek di setiap individu. Model ini memasukkan
dummy variables untuk setiap individu, yang memungkinkan perbedaan intersep di
antara mereka. Dengan cara ini, FEM dapat mengakomodasi variasi yang tidak
teramati yang mungkin mempengaruhi variabel dependen tetapi tetap konstan

sepanjang waktu untuk setiap individu (Gujarati & Porter, 2009).

Pada Fixed Effect Model, setiap individu diasumsikan mempunyai perbedaan
parameter intersep. Secara umum, model ini dapat ditulis dalam bentuk persamaan

sebagai berikut:

n
(2.5)
Yie = Boir + Z BreXrit + it

k=1
Keterangan:
Yit : variabel dependen untuk unit individu ke-i pada waktu ke-¢
Xit : variabel independen untuk unit individu ke-i pada waktu ke-¢
Boir  : parameter intersep atau konstanta regresi
B : parameter koefisien slope berlaku untuk semua unit
Eit : variabel galat untuk unit individu ke-i pada waktu ke-¢

2.3.3 Random Effect Model (REM)

Fixed Effect Model (FEM) memiliki kelemahan dalam hal derajat kebebasan yang
lebih rendah, karena penggunaan variabel dummy mengurangi jumlah observasi
efektif (Winarno, 2007). Sebagai alternatif, Random Effect Model (REM)
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mempertahankan derajat kebebasan lebih tinggi dan memungkinkan analisis
terhadap variabel konstan sepanjang waktu (Baltagi, 2008). Random Effect Model
berguna jika efek acak tidak berkorelasi dengan variabel independen, memberikan
estimasi parameter yang lebih efisien daripada FEM. Jika asumsi ini tidak terpenuhi,
estimasi REM bisa bias dan tidak konsisten (Widarjono, 2009). Pemilihan FEM dan
REM umumnya dilakukan menggunakan uji Hausman, yang bertujuan menentukan

model yang paling tepat sesuai dengan karakteristik data.

Random Effect Model mengasumsikan bahwa error term mungkin berhubungan
antar waktu atau antar individu, memungkinkan variasi acak yang tidak teramati di
antara individu. Pada model ini, efek individu dianggap sebagai komponen acak

yang ditambahkan ke error term, dengan bentuk persamaan:

n 2.6

Yie = Boic + Zk—1'8kait +eErty (2-6)
Keterangan:
Yit : variabel terikat (dependen) untuk unit individu ke-i pada waktu ke-¢
Xit : variabel bebas (independen) untuk unit individu ke-i pada waktu ke-¢
Boit  : parameter intersep atau konstanta regresi
B : parameter koefisien slope berlaku untuk semua unit
Eit : variabel galat untuk unit individu ke-i pada waktu ke-¢
U; : kombinasi variabel galat untuk unit individu ke-i pada waktu ke-¢

2.4 Pemilihan Model Regresi Data Panel

Pemilihan model regresi data panel bertujuan untuk menentukan model yang paling
sesuai di antara tiga jenis regresi, yaitu Common Effect Model, Fixed Effect Model,
dan Random Effect Model. Untuk memilih model regresi data panel terbaik,

diperlukan serangkaian pengujian sebagai berikut:
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2.4.1 Uji Chow

Uji Chow merupakan metode yang diterapkan untuk membandingkan Common
Effect Model dengan Fixed Effect Model (Sriyana, 2015). Hipotesis yang digunakan

dalam uji ini sebagai berikut:
Hy: By = B2 = -+ = Bn = 0 (model yang sesuai adalah CEM)

H,: terdapat setidaknya satu f; # 0, dengan i = 1,2, ...,n (model yang sesuai
adalah FEM)

Statistik uji:
RSS; — RSS, 2.7)
F= (T;z;s?

nT —n—K
Keterangan
RSS; : jumlah kuadrat residu dari model CEM
RSS, : jumlah kuadrat residu dari model FEM
n : jumlah individu dalam data Cross Section
T : jumlah periode waktu pada data Time Series
K : jumlah variabel independen

Jika nilai Chow > F,_; n7_n—g atau P value < a maka H, ditolak, artinya Fixed
Effect Model adalah yang lebih sesuai. Sebaliknya jika nilai Chow < F,_1 pr—n_g
atau P value > a maka tidak ada cukup bukti untuk menolak H,, artinya Common

Effect Model dianggap lebih tepat.
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2.4.2 Uji Hausman

Uji Hausman merupakan salah satu metode yang diterapkan untuk melakukan
pemilihan antara Fixed Effect Model (FEM) dan Random Effect Model (REM)
dalam analisis regresi data panel. Menurut Gujarati & Porter (2009), uji Hausman
bertujuan untuk menilai manakah model yang lebih sesuai adalah FEM, yang
mengasumsikan bahwa efek individu bersifat tetap, atau REM, yang menganggap

efek individu bersifat acak. Hipotesis dalam uji ini adalah sebagai berikut:
Hyp:E(u;e;) =0  (model yang terbaik adalah REM)
Hy:E(u;,e;r) #0  (model yang terbaik adalah FEM)
Statistik uji:

W =qVar(@™q

W= [ﬁFEM - BREM] [VC””[BFEM - ﬁREM]]_l[BFEM - ﬁREM] (2.8)
Keterangan:
Brey : estimasi parameter koefisien dari FEM

Brem : estimasi parameter koefisien dari REM

Dalam uji Hausman, q adalah sebuah vektor yang merepresentasikan perbedaan
antara dua vektor estimasi parameter regresi, yaitu Brgy dan Prgy. Secara
matematis, § = Brgy — Brem» dengan dimensi § bergantung pada jumlah variabel
independen dalam model (k), sehingga memiliki ukuran k X 1. Dengan demikian,
g bukanlah konstanta atau matriks persegi, melainkan sebuah vektor yang berperan
penting dalam menentukan model yang lebih sesuai antara FEM dan REM.
Keputusan dalam wuji Hausman didasarkan pada nilai probabilitasnya, jika
probabilitas tersebut lebih kecil dari taraf signifikansi @ = 5% (0,05) maka H,
ditolak, artinya model yang tepat adalah FEM. Sebaliknya jika nilai probabilitas
lebih besar dari taraf signifikansi a 5% (0,05) maka tidak ada alasan untuk dapat

menolak H,, artinya model yang tepat adalah REM.
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2.5 Uji Asumsi Model

Dalam analisis regresi data panel, pemenuhan asumsi klasik memiliki peran krusial
untuk memastikan bahwa model yang diestimasi memenuhi kriteria BLUE (Best
Linear Unbiased Estimator). Menurut Gujarati & Porter (2009), asumsi yang
harus dipenuhi meliputi linearitas, normalitas, homoskedastisitas, non-autokorelasi,
dan tidak adanya multikolinearitas. Jika semua asumsi ini terpenuhi, maka estimasi

parameter yang dihasilkan akan akurat dan dapat diandalkan.
2.5.1 Uji Normalitas

Uji normalitas bertujuan untuk menilai apakah residual yang diperoleh
mengikuti distribusi normal atau tidak (Draper & Smith, 1992). Model regresi
yang baik seharusnya menghasilkan residual yang berdistribusi secara normal.
Salah satu metode yang sering diterapkan untuk menguji normalitas adalah uji
Jarque-Bera. Menurut Mardiatmoko (2020), kriteria dalam pengujian
normalitas adalah:

Ho : residual terdistribusi secara normal

H1 : residual tidak terdistribusi secara normal

Statistik uji:

nf, (K—3)? (2.10)
/B —5(5 +T)

Dengan ,

1 _
n 2i=1(%i — x)°

3
Gz, -07)
1 .

7 Zi=1(%; — %)

(Ao, - 0?)

n

2
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Keterangan:

n : banyaknya data
S : skewness

K : kurtosis

Aturan keputusan:

- Jika p-value > tingkat signifikansi a (o = 0,05), maka gagal tolak Ho sehingga
residual terdistribusi secara normal

- Jika p-value < tingkat signifikansi a (o = 0,05), maka tolak Ho sehingga

residual tidak terdistribusi secara normal

2.5.2 Uji Multikolinearitas

Menurut Ghozali & Ratmono (2013), uji multikolinearitas dilakukan untuk
mengevaluasi apakah terdapat hubungan di antara variabel independen dalam
model regresi. Model regresi yang baik seharusnya tidak mengalami
multikolinearitas, yang terjadi ketika variabel independen menunjukkan hubungan
linear yang tinggi. Apabila variabel independen saling berkorelasi, maka timbul
masalah multikolinearitas atau disebut juga variabel ortogonal. Variabel ortogonal
mengacu pada variabel independen yang tidak berkorelasi satu sama lain, dimana
nilai korelasi sama dengan nol. Deteksi multikolinearitas pada model regresi dapat
dilakukan melalui analisis nilai VIF (Variance Inflaction Factor). Umumnya,
multikolinearitas dianggap terjadi jika nilai tolerance < 0,10 atau dengan nilai VIF >
10. Sebaliknya jika VIF < 10, maka model regresi dianggap bebas dari
multikolinearitas. Statistik uji untuk VIF dapat dinyatakan sebagai berikut:

2.11
VIF; = —— @11)

Keterangan:

Rjz : koefisien determinasi yang menunjukkan sejauh mana variabel

independen x; berkorelasi dengan variabel independen lainnya.
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2.5.3 Uji Heteroskedastisitas

Uji heteroskedastisitas dilakukan untuk mengidentifikasi adanya perbedaan
varians residual di antara pengamatan dalam model regresi. Model regresi yang
baik seharusnya memenuhi asumsi homoskedastisitas, yaitu varians residual
yang konstan. Uji Breusch-Pagan merupakan salah satu metode yang dapat
digunakan untuk mendeteksi heteroskedastisitas. Model regresi yang ideal tidak
mengalami heteroskedastisitas (Tala & Karamoy, 2017). Hipotesis uji
heteroskedastisitas adalah sebagai berikut:

H, : varians residual homogen (tidak terjadi heteroskedastisitas)

H,; : varians residual tidak homogen (terjadi heteroskedastisitas)

Statistik uji Breusch Pagan, yang memiliki distribusi chi-square dari hipotesis

tersbut adalah:

1
Keterangan:
2
f : vektor berukuran n X 1 dengan f = (% - 1) dan g = y; — J;
Z : matriks berukuran n X (p + 1) berisi vektor yang telah dinormalkan

Apabila p value > «a(0,05) maka tidak terdapat cukup bukti untuk menolak Hy,
berarti varians residual tetap konstan atau tidak terjadi heteroskedastisitas.
Sebaliknya jika p value < a(0,05) maka H, ditolak, sehingga dapat disimpulkan

bahwa varians residual tidak homogen, atau terdapat heteroskedastisitas.

2.5.4 Uji Autokorelasi

Uji autokorelasi bertujuan untuk mendeteksi adanya keterkaitan antara error
term pada periode t dengan error term pada periode sebelumnya (t — 1) dalam

model regresi linear. Jika terdapat hubungan antara keduanya, maka model



16

mengalami masalah autokorelasi. Model regresi yang ideal tidak mengalami
autokorelasi (Ghozali & Ratmono, 2013). Breusch-Godfrey Test merupakan
salah satu metode yang digunakan untuk mendeteksi autokorelasi.

H, : tidak terjadi gejala autokorelasi

H, : terjadi gejala autokorelasi
Statistik uji  Breusch Godfrey, yang memiliki distribusi chi-square dari hipotesis

tersebut adalah:

BG = N X R? (2.13)
Keterangan:
N : jumlah observasi
R? : koefisien determinasi dari model tambahan

Apabila p value > «(0,05) maka tidak menolak H, , yang berarti tidak terdapat
gejala autokorelasi dalam model. Sebaliknya jika p value < a(0,05) maka H,

ditolak, yang menunjukkan adanya gejala autokorelasi.

2.6 Pendeteksian Pencilan

Pencilan merupakan nilai yang sangat ekstrem dan berada cukup jauh dari
kelompok data lainnya, umumnya terletak sekitar tiga hingga empat kali simpangan
baku dari rata-ratanya (Aunuddin, 1989). Menurut Bowerman & O'Connell (1990),
beberapa metode yang bisa digunakan untuk mendeteksi pencilan dalam data di
antaranya leverage value dan nilai Studentized Deleted Residual (TRES). Metode
ini memungkinkan peneliti untuk mengidentifikasi data yang mungkin tidak sesuai

dengan pola umum dalam data set, yang dapat memengaruhi hasil analisis regresi.

2.6.1 Nilai Pengaruh (Leverage Value)

Menurut Kutner dkk. (2004), leverage value digunakan untuk mengidentifikasi

pencilan pada variabel prediktor dalam analisis regresi. Pendeteksian pencilan ini
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dilakukan dengan menggunakan matriks H, yang dikenal sebagai matriks hat atau

influence matrix. Matriks H dapat dirumuskan sebagai berikut:

H=XxX'X)1x (2.13)

Dengan H merupakan matriks berisi nilai pengaruh (h;;) untuk subjek ke-i
(i=1, 2, ..., N) dan periode ke-t (t= 1, 2, ..., T). Serta X = [1, Xi1, X2, ...,xnp]
merupakan vektor baris yang terdiri dari nilai variabel pada pengamatan ke-i. Nilai
leverage setiap observasi dapat diperoleh dari diagonal matriks H , yang
menunjukkan sejauh mana pengaruh suatu observasi terhadap estimasi parameter

dalam model regresi (Widarjono, 2009).

2.6.2 TRES (Studentized Deleted Residual)

Menurut Kutner, dkk., (2004), TRES (Studentized Deleted Residual) merupakan
statistik uji yang digunakan untuk mengidentifikasi pencilan pada variabel respons
Y. Pengujian ini bertujuan untuk menentukan apakah suatu pengamatan memiliki
nilai residual yang cukup ekstrem sehingga dapat dianggap sebagai pencilan.
Hipotesis yang digunakan dalam pengujian ini sebagai berikut:

H,: Pengamatan ke- i tidak termasuk pencilan.

H;: Pengamatan ke- i termasuk pencilan

Dengan statistik uji sebagai berikut:
d 2 3
TRES; = 7= ¢, [m]z (2.14)
Keterangan:
e LY — Vi
d; LY = Yiw
Sq; : simpangan baku beda (d;)

hii :Xi(X'X)_lXi'
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JKS  :jumlah kuadrat sisa
p : banyaknya peubah prediktor

n : banyaknya pengamatan (i = 1,2, ...,n)

Kriteria pengujiannya adalah:
< t%’n_ p-27

> ta

2

H, diterima

ITRES;| H, ditolak

(2.15)

n-p-2~’

Semua kemungkinan nilai dari |[TRES;| mengikuti distribusi t dengan derajat bebas
sebesar n —p — 2, di mana p merupakan jumlah variabel independen, dan h;;
adalah elemen diagonal ke-i dari matriks H. Distribusi ini digunakan untuk
mengevaluasi apakah suatu pengamatan merupakan pencilan dalam model regresi

(Montgomery dkk., 2012).

2.7 Regresi Robust

Regresi robust merupakan pendekatan alternatif yang digunakan untuk memperoleh
model yang lebih akurat dibanding estimasi yang menggunakan Ordinary Least
Squares (OLS). Pendekatan ini berperan penting dalam analisis data yang
mengandung pencilan (Chen, 2002). Menurut Rousseeuw & Hubert (1997), regresi
robust bertujuan menyesuaikan model regresi dengan mempertimbangkan sebagian
besar data, sambil menangani pencilan yang memiliki nilai sisaan besar. Dengan
demikian, metode ini tidak menghilangkan data pencilan, tetapi mencari model

yang tetap valid berdasarkan mayoritas data yang tersedia.
Menurut Chen (2002), terdapat beberapa metode pada regresi robust, antara lain:

1. Estimasi Maximum Likelihood Type (M): Diperkenalkan oleh Huber (1977),
metode ini merupakan pendekatan yang simpel untuk menganalisis data

yang berpotensi mengandung pencilan dalam variabel independen.
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2. Estimasi Least Median Squares (LMS): Dikembangkan oleh Andrews
(1974), metode ini menghasilkan penduga dengan cara mengabaikan sisaan
yang signifikan, sehingga lebih optimal dalam menangani pencilan.

3. Estimasi Least Trimmed Squares (LTS): Metode ini memiliki Aigh
breakdown point, yang berarti lebih tahan terhadap pengaruh pencilan
dalam proporsi tertentu dari keseluruhan data (Rousseeuw, 1984).

4. Estimasi Scale (S): Mirip dengan LTS, metode ini juga memiliki high
breakdown point, tetapi lebih efisien dalam estimasi parameter (Rousseeuw,
1984).

5. Estimasi Method of Moment (MM): Merupakan kombinasi dari metode
estimasi M dan S, yang bertujuan meningkatkan ketahanan terhadap

pencilan serta menjaga efisiensi estimasi (Yohai, 1987).
2.8 Estimasi Least Trimmed Square (LTS)

Penduga Least Trimmed Squares (LTS) adalah metode dalam regresi robust yang
bertujuan meminimalkan jumlah kuadrat galat dengan mempertimbangkan
ketahanan terhadap pencilan (Rousseeuw & Hubert, 1997). Metode ini termasuk
dalam kategori pendugaan parameter yang memiliki ketahanan tinggi terhadap
pencilan, karena memiliki breakdown point (BDP) yang lebih besar dibandingkan

metode penduga lainnya.

BDP merupakan ukuran seberapa besar proporsi data yang dapat mengandung
pencilan sebelum suatu metode penduga kehilangan keandalannya. Nilai
maksimum BDP untuk penduga robust adalah 50%, jika BDP melebihi 50%,
penduga tidak dapat merepresentasikan mayoritas data secara efektif. Chen (2002)
mendefinisikan penduga LTS sebagai berikut:

BLTS = arg[;nm Qurs(B) (2.16)
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Dengan:

Qrrs(B)  :jumlah kuadrat galat dari h pengamatan yang telah dipilih
Tim1ely = ety < 20 < - S efy

h : konstanta pemotongan

Nilai h dalam metode LTS merepresentasikan jumlah pengamatan yang dipilih
untuk mengestimasi parameter dalam model regresi. Sebanyak (n — h) pengamatan
dengan galat terbesar tidak diperhitungkan dalam proses estimasi karena diberi
bobot nol. Jika nilai h sama dengan n, maka metode LTS akan menghasilkan
penduga yang sama dengan metode kuadrat terkecil (OLS). Menurut Chen (2002),
semakin kecil nilai /, semakin tinggi ketahanan metode terhadap pencilan, tetapi
hal ini dapat mengurangi efisiensi estimasi parameter. Sebaliknya, semakin besar
nilai # mendekati n, estimasi parameter menjadi lebih efisien, tetapi metode ini

menjadi kurang tahan terhadap pencilan. Rentang nilai h adalah:

g<h<n (2.17)

Nilai h yang optimal dalam metode LTS adalah:

h=[5] +[Fo] atau [5] + 5] (218)

dengan p merupakan jumlah variabel prediktor dan » adalah jumlah pengamatan.
Pemilihan nilai /# yang optimal sangat berpengaruh terhadap nilai breakdown point
(BDP), yaitu proporsi terkecil dari data yang dapat dipengaruhi oleh pencilan
hingga menyebabkan penduga mengalami penyimpangan yang signifikan
dibandingkan dengan penduga yang diperoleh dari data tanpa pencilan. Nilai
breakdown point ini dapat dihitung menggunakan persamaan berikut:

. n—h (2.19)
&n = -

Nilai breakdown point maksimum adalah 50%. Jika pencilan terdapat 50% dari data,
maka penduga akan sulit membedakan antara data asli dan pencilan. Metode MKT
memiliki breakdown point sebesar 0%, artinya satu pencilan saja dapat

mempengaruhi hasil estimasi secara signifikan. Dengan semakin tingginya nilai
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breakdown point, maka penduga akan semakin tahan terhadap pengaruh pencilan,

menjadikannya lebih robust (Rousseeuw & Leroy, 1987).

2.9 Pemilihan Model Terbaik Menggunakan Nilai R?

Koefisien determinasi (R?) digunakan untuk mengukur sejauh mana variabel
independen (X) memberikan kontribusi terhadap model yang digunakan
(Sugiyono, 2010). Analisis ini bertujuan untuk mengetahui persentase pengaruh
variabel bebas secara simultan terhadap variabel terikat. Semakin tinggi nilai
R?dan mendekati 1, maka semakin baik model tersebut dalam menjelaskan
variasi data yang diamati. Namun, nilai R? dapat meningkat hanya dengan
menambahkan variabel independen, meskipun variabel tersebut mungkin tidak
signifikan. Untuk mengatasi masalah ini, sering kali disarankan untuk
menggunakan Adjusted R?, yang mengoreksi nilai R? dengan memhitung
jumlah variabel independen, memberi penilaian yang lebih akurat tentang
kebaikan model (Ghozali & Ratmono, 2013). Nilai R? dihitung berdasarkan

rumus pada persamaan berikut:

2?:1 ZZ=1()’it_)A’it)2 (2.20)

R?=1-— —
§V=1 Z{=1()’it_)’it)2

2.10 Garis Kemiskinan

Garis kemiskinan berfungsi sebagai batas untuk menentukan apakah seseorang atau
sekelompok orang tergolong miskin berdasarkan pengeluarannya. Badan Pusat
Statistik (BPS) mengukur garis kemiskinan berdasar dari pengeluaran minimum
untuk memenuhi kebutuhan dasar, yaitu makanan dan non-makanan. Terdapat dua
komponen utama dalam penghitungan garis kemiskinan, yaitu Garis Kemiskinan

Makanan (GKM) dan Garis Kemiskinan Bukan Makanan (GKBM). GKM dihitung
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berdasarkan kebutuhan energi minimum 2.100 kalori per kapita per hari dari 52
jenis komoditas pangan, sedangkan GKBM mencakup kebutuhan dasar seperti
perumahan, pakaian, pendidikan, dan kesehatan. Pada Maret 2024, BPS mencatat
garis kemiskinan per kapita di Indonesia sebesar Rp582.932 per bulan, dengan

74,44% atau Rp433.906 dialokasikan untuk kebutuhan makanan.

Berdasarkan penelitian-penelitian sebelumnya, garis kemiskinan digunakan
sebagai variabel dependen (Y), dengan variabel independen berupa jumlah
penduduk (JP), kepadatan penduduk (KP), dan lowongan kerja terdaftar (LK).
Jumlah penduduk per Kabupaten/kota mengukur total populasi yang tinggal di
setiap wilayah administratif Kabupaten atau kota dalam suatu provinsi. Jumlah
penduduk dihitung dengan menjumlahkan seluruh penduduk yang menetap di suatu
Kabupaten atau kota selama periode tertentu, termasuk penduduk tetap dan
pendatang yang memenuhi syarat tertentu. Informasi ini penting untuk analisis
demografis, perencanaan pembangunan daerah, serta penentuan kebijakan
pemerintah. Kepadatan penduduk mengukur jumlah penduduk yang tinggal di
setiap kilometer persegi wilayah tertentu. Cara menghitungnya adalah dengan
membagi jumlah total penduduk dengan luas wilayah (dalam km?). Data lowongan
kerja terdaftar menurut gender dihitung dengan memisahkan jumlah lowongan
kerja berdasarkan jenis kelamin, misalnya laki-laki dan perempuan. Persentase
lowongan kerja terdaftar untuk setiap gender dapat dihitung dengan membagi
jumlah lowongan kerja terdaftar untuk gender tertentu dengan total lowongan kerja,

kemudian dikalikan 100%.



III. METODE PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilaksanakan pada semester ganjil tahun 2024/2025 bertempat di
Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan [Imu Pengetahuan Alam Universitas

Lampung.

3.2 Data Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini mencakup Garis Kemiskinan pada
tingkat Kabupaten/kota di Provinsi Lampung. Sumber data diperoleh melalui laman

resmi Badan Pusat Statistik (BPS) Provinsi Lampung (https://lampung.bps.go.id/id).

Data yang digunakan merupakan data tahun 2019-2023 dengan Kabupaten/kota
sebanyak 15 (Lampung Barat, Tanggamus, Lampung Selatan, Lampung Timur,
Lampung Tengah, Lampung Utara, Way Kanan, Tulang Bawang, Pesawaran,
Pringsewu, Mesuji, Tulang Bawang Barat, Pesisir Barat, Bandar Lampung, dan
Metro). Data Garis kemiskinan (Y) sebagai variabel dependen dan tiga variabel
independen meliputi jumlah penduduk (JP) (X;), Kepadatan Penduduk (KP) (X>),
dan lowongan kerja terdaftar (LK) (X3).


https://lampung.bps.go.id/id
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3.3 Metode Penelitian

Penelitian ini bertujuan untuk mengestimasi parameter serta menerapkan model

regresi robust menggunakan penduga Least Trimmed Square (LTS) pada data Garis

Kemiskinan di Provinsi Lampung periode 2019-2023. Proses analisis data

dilakukan dengan bantuan software R-Studio. Adapun langkah-langkah yang

digunakan dalam penelitian ini sebagai berikut:

1.

Melakukan uji multikolinearitas untuk melihat nilai VIF apakah ada pada

peubah prediktor yang berkorelasi tinggi.

Melakukan estimasi awal parameter regresi data panel menggunakan

metode Ordinary Least Squares (OLS) untuk memperoleh gambaran awal

hubungan antar variabel.

Menentukan model data panel yang paling sesuai dengan melakukan Uji

Chow dan Uji Hausman.

Menguji asumsi klasik pada model data panel yang terpilih, meliputi:

a. Memeriksa normalitas residu dengan Uji Jarque-Berra.

b. Memeriksa homogenitas varians residu menggunakan Uji Breusch-
Pagan.

c. Memeriksa bebasnya residu dari autokorelasi menggunakan Uji

Breusch-Godfrey.

. Melakukan deteksi pencilan menggunakan Leverage Value dan TRES

(Studentized Deleted Residual) pada variabel prediktor maupun respon
untuk mengidentifikasi pengamatan yang berpengaruh terhadap hasil
analisis.

Melakukan pendugaan parameter regresi robust dengan metode LTS,
melalui tahapan berikut:

a. Menentukan penduga awal 5, menggunakan (MKT).

b. Menghitung residu kemudian menghitung nilai e?.

c. Menghitung jumlah kuadrat galat untuk h pengamatan awal dengan

NT+p+1
2

rumus

d. Menghitung Y1, e?2.
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7. Melakukan uji parameter untuk mengukur pengaruh variabel prediktor
terhadap variabel respon, baik secara parsial maupun simultan.
8. Validasi model dengan penduga LTS menggunakan koefisien determinasi

R? serta efisiensi relatif model tersebut.



Berikut ini merupakan diagram alur pada penelitian ini:

Input Data Panel

Eksplorasi data

Uji Multikolinearitas

estimasi awal
parameter (OLS)

Commond Effect
Model
Fixed Effect
Model
Random Effect

Model

Pemilihan model
regresi data panel

Random Effect
Model

Ujt Asumsi Klasik

Tidak (
asumsi t@ »| pendeteksian PeﬂCilan]

[ Cook's distance / leverage value ]

Ya l

[ Pencilan ]

Regresi Robust Least
Trimmed Square (LTS)

[ validitas dengan uji overall dan uji parsial ]

[ pemilihan model terbaik |

kesimpulan

Gambar 1. Diagram Alur Penelitian



V. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil analisis , dapat dilihat bahwa garis kemiskinan di Kabupaten/kota
di Provinsi Lampung bisa dipengaruhi oleh perbedaan dalam biaya hidup, upah
minimum, serta tingkat infrastruktur dan layanan sosial yang tersedia di masing-
masing daerah. Berdasarkan analisis tersebut, model hasil regresi robust dengan

penduga Least Trimmed Square (LTS) yang diperoleh adalah sebagai berikut:
YLTS == 4‘4‘650 + 001931X11t + 1'853X2it - 15921X3lt

Dengan nilai R? sebesar 0.8909, menunjukkan bahwa ketiga variabel prediktor
mampu menjelaskan 89,09% variasi garis kemiskinan. Oleh karena itu, dalam
kondisi data yang mengandung pencilan, dapat disimpulkan bahwa penduga LTS
menghasilkan model yang baik dalam pendugaan parameter regresi untuk data garis
kemiskinan di Provinsi Lampung pada rentang tahun 2019-2023. Berdasarkan hasil
pengujian simultan dan parsial, dapat disimpulkan bahwa pada taraf nyata 5%,
jumlah penduduk (JP), kepadatan penduduk (KP), dan lowongan kerja (LK) secara
bersama-sama berpengaruh signifikan terhadap garis kemiskinan di Provinsi

Lampung.
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