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Abstrak

Small Area Estimation (SAE) merupakan metode estimasi yang berbasis pemodelan. Dalam praktiknya,
SAE yang sering digunakan adalah model level area, karena ketersediaan variabel pendukung hanya
tersedia pada level area. Salah satu metode estimasi area kecil adalah Empirical Best Linear Unbiased
Prediction (EBLUP). Ketika estimasi EBLUP tidak menyertakan penimbang sampling yang tepat dan
spesifik, maka diasumsikan pengambilan sampel dilakukan secara Simple Random Sampling (SRS)
yang mana mengasumsikan bahwa setiap unit memiliki peluang yang sama untuk terpilih sebagai
sampel. Akan tetapi, desain penarikan sampel Probability Proportional to Size Sampling (PPS)
cenderung lebih baik dan efisien digunakan dibandingkan SRS karena setiap unit memiliki peluang yang
berbeda untuk terpilih sebagai sampel, tergantung ukuran (size) yang digunakan. Salah satu indikator/
statistik ofisial yang sering menjadi perhatian adalah pengeluaran rumah tangga sebagai indikator proksi
dalam pengukuran kemiskinan rumah tangga. Penelitian ini menerapkan metode Pseudo-EBLUP untuk
estimasi pengeluaran rumah tangga di Provinsi Jawa Timur tahun 2016. Berdasarkan hasil penelitian,
Pseudo EBLUP dapat mengakomodir perbedaan variasi antar area sehingga dihasilkan estimator yang
lebih robust dalam estimasi pengeluaran rumah tangga dibandingkan metode EBLUP. Di samping itu,
metode Pseudo EBLUP-PPS dengan memasukkan sampling weight pada estimasi langsung memberikan
hasil yang lebih baik daripada Pseudo EBLUP-SRS karena menghasilkan estimator yang lebih efisien.
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Abstract

Small Area Estimation (SAE) is a modeling-based estimation method. In practice, SAE that is often used
is a level area model, because the availability of auxiliary variables is only available at area level. One
of small area estimation method is Empirical Best Linear Unbiased Prediction (EBLUP). When the
EBLUP estimation does not include an appropriate and specific sampling weight, it is assumed that the
sample is selected by Simple Random Sampling (SRS) which assumes that each unit has the same
probability to be selected as a sample. However, the design of Proportional Proportion to Size Sampling
(PPS) sampling tends to be better and more efficient to use than SRS because each unit has different
probability to be selected as a sample, depending on the size used. One of important indicator / official
statistics is household expenditure as a proxy indicator of household poverty measurement. This study
using Pseudo-EBLUP method to estimate household expenditure in East Java Province 2016. Based on
the results of the study, Pseudo EBLUP accommodate differences in variation between areas so it
produced more robust estimator to estimate household expenditure compared to the EBLUP method. In
addition, Pseudo EBLUP-PPS by including sampling weight in direct estimation provides better results
than Pseudo EBLUP-SRS because it produces a more efficient estimator.
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PENDAHULUAN

Small Area Estimation (SAE) merupakan
metode estimasi yang berbasis pemodelan.
SAE adalah metode estimasi pada area atau
level dengan meminjam kekuatan variabel
penyerta untuk meningkatkan efektifitas
sample size (Rao, 2003). Variabel yang
akan dijadikan sebagai variabel penyerta
diharapkan merupakan nilai populasi dari
karakteristik yang akan diestimasi. Jenis
SAE ada 2 (dua), yaitu model unit level dan
area level. Untuk area level menggunakan
model dasar dari Fay-Harriot yaitu EBLUP.
Selama ini, penggunaan estimasi EBLUP
mengabaikan sampling weight yang tepat.
Ketika estimasi EBLUP tidak menyertakan
sampling weight vyang tepat, maka
diasumsikan pengambilan sampel
dilakukan secara SRS. Pengambilan sampel
ini mengasumsikan bahwa setiap unit
sampling yang terpilih memiliki peluang
yang sama.

Sampling design PPS cenderung lebih
banyak dipilih dibandingkan SRS karena
lebih efisien. Zhou dan Jianjian (2012)
dalam penelitiannya telah membuktikan
bahwa efisiensi PPS sampling lebih tinggi
dibanding SRS sampling, bahkan pada
kasus sampel kecil. Pada PPS sampling,
setiap unit memiliki peluang yang berbeda
untuk terpilih sebagai sampel. Untuk
menyertakan penimbang sampel dalam
SAE maka salah satunya menggunakan
pendekatan Pseudo-EBLUP. Hasil estimasi
EBLUP dengan Pseudo EBLUP akan
berbeda pada koefisien [. Sedangkan,
estimasi langsung Pseudo-EBLUP akan
lebih baik daripada EBLUP karena estimasi
Pseudo EBLUP  sudah  memenuhi
benchmarking property, dengan asumsi

> N/, dimana N adalah jumlah

populasi dan @, hasil estimasi Pseudo
EBLUP, sama dengan regresi estimator
pada survey untuk estimasi total yaitu ¥, +
X - X,)7B,,, dimana ¥, adalah estimasi
total variabel dependen dengan penimbang
sampling, X, estimasi total variabel
penyerta dengan penimbang sampling dan

B, estimasi koefisien regresi dengan
penimbang sampling (Rao, 2015). Hingga
saat ini belum terdapat package yang
digunakan untuk melakukan perhitungan
Pseudo-EBLUP pada area level. Dalam
penelitian ini dilakukan simulasi dengan
cara membuat fungsi Pseudo-EBLUP area
level pada software R. Estimasi dilakukan
pada variabel pengeluaran rumah tangga di
Provinsi Jawa Timur tahun 2016. Variabel
pengeluaran rumah tangga dipilih karena
merupakan salah satu indikator yang sangat
penting dalam pengukuran kemiskinan.

METODE

EBLUP Estimator

Estimator BLUP mengasumsikan bahwa
sampel diambil secara SRS sehingga tidak
menyertakan design weight. Estimator
BLUP menggunakan &, sebagai true value
yang didekati dengan estimasi langsung
8Pk Estimasi  langsung  memiliki
perbedaan sample size pada setiap area
sehingga estimator langsung memiliki error
yang berbeda di setiap area. Persamaannya
sebagai berikut :
SPIR = 5, + ey, eq ™ N(0,02),
d=1,....,D (1)
Dimana ¢2 adalah sampling variance dari
estimasi langsung dari setiap area d.
Selanjutnya §,; diasumsikan berhubungan
linier dengan variabel penyerta, dengan
persamaan berikut:
8q=X4B +va , va = N(O,03),
d=1,....,D (2)
Dimana v, independen dengan e; untuk
setiap area d. Dari persamaan 1 dan 2 di atas
dapat di substitusi sebagai berikut:

SPIR = x\,B + vy + ey ,
va C N(0,02), eg ™ N(0,02),
d=1,....,D (3)

Estimasi komponen varians, 2 dan
o2 didapatkan melalui fitting-of-constant
metode REML. Dari persamaan 3 untuk
mendapatkan estimator BLUP digunakan
rumus sebagai berikut :

5= xaB(A) — iz (88" ~ xiBW) (4)
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Kemudian untuk mendapatkan g
sebagai berikut :

D
Z(Ge +05)” 1xdxd]
[Z (Ge + Uv d‘sgml

()

-1

B(A) =

Pseudo-EBLUP Estimator

Estimator Pseudo-EBLUP menyertakan
design weight yang memenuhi sifat design-
consistency, yaitu error variansnya sama
pada setiap area i. Estimator Pseudo
EBLUP memenuhi sifat benchmarking
tanpa memerlukan adjustment. Pertama,
model design weight pada level area
didapatkan sebagai berikut w;; = w;;/
v, wij. Metode Pseudo-EBLUP berawal
dari model unit level sebagai berikut :
; n

Yij = Z Wiyij = Z Wi(x[;B +v; + e;)
=1 =1

= J_CiTwﬁ + Uiy t+ ey (6)
Dimana Xiw = Xpl, Wij Xij, Vip =
Zzi:l W v; dan e, = Zzi:l wije;;.
Kemudian dari persamaan 6 untuk
mendapatkan estimasi Pseudo-EBLUP,
didapatkan estimasi sebagai berikut :

) .ulw = xlwﬁ + YiwViw — iwﬁ) (7)
Dimana Yiw = av(plw/(av(plw + ag(piw)
dan ¢;, = an lej

Persamaan 7 bergantung pada pada g,
o2 dan 2. Untuk mendapatkan penduga g
dengan penimbang digunakan persamaan
berikut :

m N
ﬁw(o}?, aez) = Z Z WiwXjj (xu
i=1j=
- Viw’_ciw)T
m N
X Z Z Wiw (Xij = YiwXiw)Yiw
i=1j=1
(8)
Estimasi MSE  Pseudo-EBLUP

menggunakan persamaan berikut :
mseg (i) = g1; + g2i + 293 (9)

Persamaan 9 (Rao, 2015) dapat
dihitung menggunakan pendekatan MSE
bootstrap dengan persamaan di bawah ini:

mseg, (Af') = B~ S5 [l (b) — i (b))
(10)
Dimana 4f(b) merupakan  estimasi
bootstrap Pseudo-EBLUP dan 4, (b) adalah
estimasi bootstrap langsung.

Pada penelitian ini persamaan 8
dimodifikasi. Modifikasi dilakukan untuk
mengestimasi level area. Variabel penyerta
yang digunakan adalah data PODES 2014
dan variabel pengeluaran rumah tangga dari
SUSENAS 2016. Variabel pengeluaran
rumah tangga dan variabel penyerta telah
diagregasi menggunakan sampling weight
tiap area sehingga tidak ditimbang lagi saat
menghitung B, tetapi menggunakan
penimbang y;,. Selanjutnya, estimasi g,
diperoleh dengan persamaan sebagai
berikut: Guadarrama Sanz (2017)

ﬁw(av' [Zl 1Xi Ywal]
[Zl 1X lYlWylW] (11)
Dimana x adalah variabel penyerta yang
diambil dari PODES 2014, dan y adalah
estimasi langsung dari rata-rata
pengeluaran rumah tangga.

1

HASIL DAN PEMBAHASAN

Variabel  yang  diestimasi  adalah
pengeluaran rumah tangga yang diambil
dari data hasil survey Badan Pusat Statistik
(BPS) yaitu SUSENAS 2016. SUSENAS
BPS menggunakan two stages design
sampling. Estimasi langsung dilakukan
dengan menggunakan penimbang rumah
tangga berdasarkan weight SUSENAS.
Variabel dependen yang digunakan adalah
pengeluaran rumah tangga. Sedangkan,
variabel penyerta menggunakan data dari
Potensi Desa (PODES) yang memiliki
korelasi tinggi dengan variabel pengeluaran
rumah tangga, serta menggunakan prosedur
model selection dalam model linier.

Estimasi Pengeluaran Rumah Tangga

Dari hasil olah data, diperoleh hasil estimasi
pengeluaran  rumah tangga dengan
membandingkan hasil estimasi langsung
SRS dan PPS, EBLUP dan Pseudo-EBLUP.
Estimasi langsung SRS dan PPS dapat
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dijadikan benchmarking, karena estimasi
langsung dilakukan pada level kabupaten
yang mana sampel telah memenuhi syarat
kecukupan  sampel untuk  estimasi.
Kemudian  hasil  estimasi  langsung
dibandingkan untuk mengetahui ketepatan
estimasi EBLUP dan Pseudo-EBLUP.

—e— Langsung
—e—EBLUP
—e— Pseudo-EBLUP

2000 -

Estimation

1000 -

500, . . .
0 10 20 30
areas

(a) SRS

—e— Langsung
—e—EBLUP
—e— Pseudo-EBLUP

Estimation

1000 -

500-

(b) PEF;[EES
Gambar 1. Hasil Estimasi Langsung,
EBLUP dan Pseudo EBLUP

Dapat dilihat pada Gambar 1, estimasi
langsung PPS/SRS dengan Pseudo EBLUP-
SRS/PPS memberikan pola hasil yang
hampir sama. Di sisi lain, estimasi EBLUP-
SRS/PPS memberikan pola hasil yang
berbeda dengan estimasi  langsung
PPS/SRS. Perbedaan terutama terjadi pada
wilayah/ area kota, dimana terdapat
variabilitas pengeluaran yang tinggi.
Berdasarkan hal ini, dapat disinyalir bahwa
estimasi Pseudo EBLUP lebih baik
dibandingkan dengan EBLUP dalam
mengakomodir perbedaan variasi antar area
sehingga diperoleh estimasi yang lebih
baik.

Estimasi MSE

Selanjutnya hasil estimasi langsung
PPS dan SRS, EBLUP-SRS/PPS dan
Pseudo EBLUP-SRS/PPS dibandingkan
MSE-nya. MSE Pseudo-EBLUP
didapatkan dengan metode bootstrap.
Estimator yang memiliki MSE terkecil
adalah estimator yang paling efisien.
Selanjutnya, untuk mendapatkan hasil

estimasi MSE dari metode Pseudo EBLUP-
SRS dan Pseudo EBLUP-PPS digunakan
metode bootstrap. Pada penelitian ini
dilakukan 3 kali bootstrap yaitu 500, 1000,
dan 5000 dengan hasil sebagai berikut:

2000~
1500 -

1000 -

0
areas

(2) 500 replikasi vs 1000 replikasi (SRS)

-

MSE
o
s
84 ;%;EE;\A
w_

10

areas

(b) 1000 replikasi vs 5000 replikasi (SRS)

areas

(c) 500 replikasi vs 1000 replikasi (PPS)

areas

(d) 1000 replikasi vs 5000 replikasi (PPS)
Ket: IMReplikasi 500;l Replikasi 1000;#¥ Replikasi 5000

Gambar 2. Hasil MSE Pseudo EBLUP
dengan metode sampling SRS dan PPS,
bootstrap 500, 1000 dan 5000

Pada Gambar 2 dapat dilihat bahwa
MSE terbesar yaitu hasil bootstrap dengan
500 replikasi, dan yang terkecil adalah MSE
bootstrap dengan 5000 replikasi. Hal ini
menunjukan bahwa perhitungan MSE
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menggunakan bootstrap konsisten dan
semakin besar replikasi semakin kecil MSE
nya. Sehingga bootstrap yang dipakai pada
penelitian ini adalah bootstrap dengan 5000
replikasi.  Dengan  demikian,  hasil
perbandingan MSE yang digunakan dapat
dilihat pada gambar di bawah ini:

s000-  —e— Langsung
—e—EBLUP
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MSE

2000-

0-

' ' ' i

0 10 20 30
areas

Gambar 3a. Hasil MSE Langsung SRS vs
EBLUP-SRS
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Gambar 3b. Hasil MSE EBLUP-SRS vs
Pseudo EBLUP-SRS
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Gambar 3c. Hasil MSE Langsung PPS vs
EBLUP-PPS
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Gambar 3d. Hasil MSE EBLUP-PPS vs
Pseudo EBLUP-PPS

Dapat dilihat dari Gambar 3, MSE
estimasi langsung paling besar, kemudian
MSE EBLUP dan yang paling kecil adalah
MSE Pseudo EBLUP pada PPS dan SRS.
Hal ini menunjukan bahwa estimasi SAE
EBLUP lebih efisien dibandingkan estimasi
langsung, sedangkan estimasi Pseudo
EBLUP lebih efisien dibandingkan dengan
EBLUP. Kemudian MSE Pseudo EBLUP-
PPS lebih kecil daripada MSE Pseudo
EBLUP-SRS. Hal ini menunjukkan bahwa
hasil Pseudo-EBLUP dengan menggunakan
estimasi langsung yang mengakomodir
sampling weight sesuai dengan metode
survei (yaitu PPS) lebih efisien.

Unit analisis dalam  penelitian
(kabupaten/kota) yang ada di Provinsi Jawa
Timur sebanyak 29 kabupaten (1-29) dan 9
kota (29-38). Dari hasil estimasi EBLUP-
SRS dan EBLUP-PPS menunjukkan
perbedaan estimasi antara daerah kabupaten
dan kota. Pada daerah perkotaan estimasi
EBLUP memiliki variasi yang lebih besar
daripada daerah kabupaten, hal ini dapat
dilihat dari munculnya satu titik ekstrim
dari plot MSE di area kota. Perbedaan
terutama terjadi pada wilayah/ area kota,
dimana terdapat variabilitas pengeluaran
yang tinggi. Sedangkan untuk estimasi
Pseudo EBLUP-SRS dan Pseudo EBLUP-
PPS tidak ada perbedaan antara hasil
estimasi pada daerah pedesaan dan
perkotaan. Berdasarkan hal ini, dapat
disimpulkan bahwa estimasi  Pseudo
EBLUP lebih baik dibandingkan dengan
EBLUP dalam mengakomodir perbedaan
variasi antar area sehingga diperoleh
estimasi yang lebih robust.
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Pseudo-EBLUP  pada  estimasi
langsung SRS dan PPS paling tepat untuk
digunakan dalam mengestimasi
pengeluaran. Tetapi, jika dilihat lebih dalam
lagi estimasi menggunakan  Pseudo
EBLUP-PPS MSE nya lebih kecil daripada
Pseudo EBLUP-SRS. Sehingga dapat
disimpulkan bahwa untuk mendapatkan
hasil estimasi yang tepat dari Pseudo
EBLUP perlu memperhitungkan sampling
weight.

KESIMPULAN

Dari hasil pembahasan di atas terdapat
beberapa  poin  kesimpulan  penting
diantaranya adalah estimasi SAE lebih
efisien daripada estimasi langsung. Hal ini
dapat dilihat dari MSE estimasi langsung
lebih besar daripada MSE estimasi EBLUP
dan Pseudo EBLUP. Selanjutnya estimasi
Pseudo EBLUP lebih efisien daripada
EBLUP, karena MSE yang dihasilkan
Pseudo EBLUP lebih kecil daripada
EBLUP. Kemudian, estimasi Pseudo
EBLUP dapat mengakomodir perbedaan
variasi antar area sehingga dihasilkan
estimator yang lebih robust. Dan yang
terakhir adalah Pseudo EBLUP-PPS lebih
kecil MSE nya daripada Pseudo EBLUP-
SRS. Dengan demikian, dapat disimpulkan
bahwa metode Pseudo EBLUP dengan
memasukkan sampling weight pada
estimasi langsung memberikan hasil yang
lebih baik karena menghasilkan estimator
yang lebih efisien dan robust.
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