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ABSTRAK

Wati, Lusiana. 2014. Penentuan Parameter Penghalus Smoothing Spline pada Regresi
Semiparametrik dengan GCV. Skripsi. Jurusan Matematika Fakultas Sains
dan Teknologi Universitas Islam Negeri Maulana Malik Ibrahim Malang.
Pembimbing: (I) Dr. Sri Harini, M.Si

(1) Ari Kusumastuti, S.Si, M.Pd

Kata kunci: Parameter Penghalus, Smoothing Spline, GCV, Semiparametrik, Penalized
Least Square (PLS).

Metode GCV digunakan untuk menentukan parameter penghalus yang optimal
pada regresi semiparametrik dengan pendekatan smoothing spline yang berhubungan
dengan nilai MSE, pemilihan titik knot dan hat matrix. Pemilihan titik knot pada
hakekatnya memilih parameter penghalus. Ketika nilai parameter penghalus A kecil,
maka akan terbentuk kurva regresi yang kasar dan untuk A yang semakin besar maka
kurva regresinya akan semakin halus. Nilai A adalah 0 < A <1 yang ditentukan secara
random dengan bantuan program MATLAB. Untuk mendapatkan nilai GCV, maka perlu
adanya estimasi parameter untuk membentuk hat matrix yang digunakan untuk
menghitung nilai GCV. Hat matrix dibentuk dari ﬁ dan f yang disubstitusikan ke
dalam regresi semiparametrik. Estimasi parameter untuk model regresi semiparametrik
diperoleh dengan optimasi PLS (Penalized Least Square). Ketika nilai GCV yang optimal
sudah didapatkan, maka akan terbentuk model regresi hasil estimasi yang terbaik.
Parameter penghalus optimal dengan cara memilih 4 yang memiliki nilai GCV paling
minimum. Dari hasil penelitian, nilai GCV paling minimum bernilai 1.4350 pada saat
A =0.99. Sehingga model tentatif regresi semiparametrik smoothing spline cubic
dengan satu parameter penghalus untuk jumlah kemiskinan di Kota Malang yang
dipengaruhi oleh tingkat pengangguran terbuka dan indeks pendidikan adalah

Y =5.8654+0.0697X +0.0329 —0.8395t +0.5958t° +2.3469t> +0.6524(t —0.99)°.

Dari beberapa uji untuk model tentatif tersebut disimpulkan bahwa adanya autokorelasi
antar error dan terjadi non-multikolinieritas.
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ABSTRACT

Wati, Lusiana. 2014. The Determination of Smoothing Spline Smoothing Parameter
in semiparametric regression with GCV. Thesis. Department of Mathematic
The Faculty of Science and Technology Maulana Malik Ibrahim State Islamic
University Malang.
Advisors: (1) Dr. Sri Harini, M.Si
(1) Ari Kusumastuti, S.Si, M.Pd

Keywords: Smoothing Parameter, Smoothing Spline, GCV, semiparametric, Penalized
Least Square (PLS).

GCV method is used to determine the optimal smoothing parameter in
semiparametric regression with smoothing spline approach which is related with the MSE
(Mean Square Error), the selection of knots point and hat matrix. In fact, the knot points
selection is dealing with choosing the smoothing parameter. When the smoothing
parameter value A is small, it will form the rough regression curve and for greater A,
the regression curve will be smoother. The value of 4 (0<A<1) is determined
randomly by MATLAB. To obtain the GCV value, it is necessary to estimate the
parameters for constructing the hat matrix which is used to calculate the value of GCV.

Hat matrix is obtained from ﬁ and f that are substituted to semiparametric regression.

Parameter estimation for semiparametric regression models is obtained from PLS
(Penalized Least Square) optimization. When the optimal value of GCV has been
established, it will obtain the regression model form the best regression model of the best
results. The optimum smoothing parameter is obtained by choosing the A that has
minimum GCV value. From the research, we got the minimum GCV value worth 1.4350
at the time 4 =0.99. So the tentative model of semiparametric regression of smoothing
spline cubic with one smoothing parameter for the amount of poverty in the city of
Malang are influenced by the unemployment rate and education index is

Y =5.8654+0.0697X +0.0329 —0.8395t +0.5958t> + 2.3469t° +0.6524(t — 0.99)° .

From the tests of tentative model, we can conclude that there is the presence of
autocorrelation between errors and the non-multicollinearity.

XVi
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BAB |

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Dalam kehidupan sehari-hari tidak terlepas dari statistik yang menyangkut
tentang data, fakta dan informasi. Salah satu kegiatan dalam statistik adalah
pengumpulan data seperti yang diisyaratkan dalam surat Yunus (10) ayat 61 yang

membicarakan mengenai pengumpulan data yang berbunyi:

~ 2

255 Ghead il 3 18,45 oSl G| Jaz 2 O a25 g o8 s e L5 g o8 3 6,56 s
o SE G Nj 85 68 20 ol ez AR 55 JUk 5 355 02
Artinya:
“Kamu tidak berada dalam suatu keadaan dan tidak membaca suatu ayat dari Al-
Qur’an dan kamu tidak mengerjakan suatu pekerjaan, melainkan kami menjadi
saksi atasmu di waktu kamu melakukannya. Tidak luput dari pengetahuan
Tuhanmu biarpun sebesar zarah (atom) di bumi ataupun di langit. Tidak ada
yang lebih kecil dan tidak pula yang lebih besar dari pada itu, melainkan (semua
tercatat) dalam kitab yang nyata (Lawh Mahfuz)” (OS. Yunus: 61).

Dalam ayat tersebut dijelaskan bahwa pada saat manusia melaksanakan
amal perbuatannya tidak ada yang terlepas dari pengawasan Allah. Dia
menyaksikan semua amal perbuatan itu pada saat melakukannya meskipun amalan
tersebut lebih kecil dari benda yang terkecil, bahkan urusan itu maha penting
sehingga tak terkendalikan oleh manusia. llmu Allah tidak hanya meliputi segala
macam urusan yang ada di bumi yang kebiasaannya urusan ini dapat dibayangkan
oleh mereka secara mudah. Juga meliputi segala macam urusan di langit yang
urusannya lebih sulit tergambar dalam pikiran mereka. Di akhir ayat ini Allah

SWT menyatakan dengan tegas bahwa tidak ada urusanpun melainkan tercatat

dalam kitab yang nyata kitab (Lawh Mahfuz). Maksudnya segala macam urusan



2
itu semuanya dikontrol, dikendalikan, dan dikuasai oleh ilmu Allah Yang Maha
Luas dan tercatat dalam kitab-Nya yang bernilai tinggi dan sempurna uraiannya.

Analisis regresi merupakan salah satu alat statistik yang digunakan untuk
mempelajari hubungan antara variabel respon dan variabel prediktor. Ada dua
metode yang dapat digunakan untuk menaksir fungsi regresi, yaitu metode regresi
parametrik dan metode regresi nonparametrik. Metode regresi parametrik akan
sesuai jika bentuk fungsi regresi diketahui. Tetapi jika fungsi regresi tidak
diketahui bentuknya, maka regresi perlu diestimasi. Fungsi regresi dapat
diestimasi, salah satunya dengan pendekatan nonparametrik. Dalam hal ini fungsi
regresi hanya diasumsikan termuat dalam suatu ruang fungsi tertentu, dimana
pemilihan ruang fungsi tersebut biasanya dimotivasi oleh sifat kemulusan
(smoothness), artinya mempunyai turunan yang kontinu (Wahba, 1990). Salah
satu persoalan yang sering muncul dalam pendugaan parameter regresi, yaitu tidak
semua parameter dapat didekati dengan parametrik maupun nonparametrik. Model
seperti ini menghasilkan model regresi semiparametrik.

Salah satu analisis regresi adalah regresi semiparametrik yang merupakan
gabungan dari regresi parametrik dan nonparametrik. Kajian mengenai analisis
regresi semiparametrik terinspirasi dari salah satu ayat Al-Qur’an seperti dalam
surat Al-Ahzab (33) ayat 35 yang berbunyi:

Slplally fatlaly sl Gistially S Ly ity Gusndtlly olaetdl Gl §)
Gy ity tdayd ity Slnally Gutially Slikattlly ittty ckatdly Gasdy
We 12y Sata 2 4 Jef st 8



Artinya:

“Sesungguhnya laki-laki dan perempuan yang muslim, laki-laki dan perempuan
yang mukmin, laki-laki dan perempuan yang tetap dalam ketaatannya, laki-laki
dan perempuan yang benar, laki-laki dan perempuan yang sabar, laki-laki dan
perempuan yang khusyuk, laki-laki dan perempuan yang bersedekah, laki-laki dan
perempuan yang berpuasa, laki-laki dan perempuan yang memelihara
kehormatannya, laki-laki dan perempuan yang banyak menyebut (nama) Allah,
Allah telah menyediakan untuk mereka ampunan dan pahala yang besar” (QS.
Al-Ahzab: 35).

Dari ayat di atas, “Sungguh, laki-laki dan perempuan muslim, laki-laki
dan perempuan mukmin” menyatakan bahwa iman berbeda dengan Islam. Iman
lebih spesifik dari pada Islam. Firman Allah SWT “Laki-laki dan perempuan
yang benar” adalah jujur dalam ucapan. Jujur adalah sifat terpuji. Firman Allah
SWT “Laki-laki dan perempuan yang sabar” adalah sabar dalam menghadapi
musibah. Firman Allah SWT “Laki-laki dan perempuan yang khusyuk”, Khusyuk
adalah ketenangan dan ketenteraman. Orang yang khusyuk senantiasa takut
kepada Allah SWT dan merasakan pengawasan-Nya. Firman Allah SWT “laki-
laki dan perempuan yang bersedekah” sedekah adalah berbuat baik kepada yang
membutuhkan dan lemah. Firman Allah SWT “Adllah telah menyediakan untuk
mereka ampunan dan pahala yang besar”. Sesungguhnya Allah SWT
menyediakan bagi mereka ampunan dosa dan pahala yang besar, yaitu surga.

inspirasi ayat di atas terkait analisis regresi semiparametrik dapat
diilustrasikan sebagai berikut: variabel respon dari ayat di atas adalah ampunan
dan pahala yang besar. Sedangkan variabel prediktor unsur parametriknya adalah
muslim, mukmin, ketaatan, benar, sabar, khusyuk, sedekah, puasa, memelihara

kehormatan, dan banyak menyebut nama Allah SWT. Variabel prediktor untuk

unsur nonparametriknya adalah laki-laki dan perempuan, karena dari jenis
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kelamin ini tidak mempengaruhi kadar ampunan dan pahala seseorang dan dengan
banyaknya menyebut nama Allah SWT merupakan faktor eksternal yang
mempengaruhi kadar ampunan dan pahala seseorang.

Salah satu pendekatan regresi semiparametrik untuk memperoleh estimasi
kurva regresi adalah smoothing spline. Masalah utama pada saat mengestimasi
kurva regresi menggunakan smoothing spline adalah memilih dan menentukan
parameter penghalus. Smoothing spline akan mengestimasi fungsi regresi sebagai
solusi dari masalah optimasi, yaitu dengan mencari kurva penghalus dengan
meminimumkan jumlah kuadrat galat terpenalti (Penalized Residual Sum of
Square) yang terdiri atas kuadrat tengah sisaan Mean Square Error (MSE) dan
parameter penghalus yang merupakan penalti kekasaran (roughness penalty) yang
memberi ukuran kemulusan atau kekasaran kurva dalam memetakan data.
Parameter penghalus mengendalikan perimbangan (trade off) antara ketepatan
model (goodness of fit) dan mulusnya estimator.

Metode pemilihan parameter penghalus dibagi menjadi dua metode, yaitu
metode klasik dan metode estimasi resiko. Metode klasik terdiri atas Cross-
Validation (CV), Generalized Cross-Validation (GCV), kriteria Mallows’ Cp dan
Improved Akaike Information Criterion (AIC). Sedangkan metode estimasi resiko
terdiri atas Risk Estimation Using Classical Pilots (RECP) dan Exact Double
Smoothing (EDS).

Regresi semiparametrik dengan pendekatan smoothing spline pada
hakekatnya merupakan generalisasi dari fungsi polinom biasa, dimana cara-cara

mengoptimasinya masih mengadopsi konsep dalam regresi parametrik.
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Pendekatan smoothing spline dapat dilakukan dengan bantuan pemilihan
parameter penghalus optimal dengan menggunakan metode Generalized Cross
Validation (GCV).

Regresi semiparametrik dapat diaplikasikan ke dalam kehidupan sehari-
hari. Pada penelitian ini yang mengaplikasikan regresi semiparametrik dalam
kasus kemiskinan di Kota Malang tahun 2005-2012. Di samping itu kemiskinan
merupakan hal yang sangat penting diperhatikan dan perlu dikurangi untuk
meningkatkan kesejahteraan hidup suatu rumah tangga. Banyak faktor yang
mempengaruhi jumlah penduduk miskin, baik faktor internal maupun faktor
eksternal. Faktor internal biasanya merupakan variabel prediktor untuk komponen
parametrik dan faktor eksternal merupakan variabel nonparametrik karena hanya
memiliki pengaruh yang kecil terhadap varibel respon. Sehingga regresi
nonparametrik diasumsikan mulus karena berperan sebagai error untuk
memuluskan fungsi. Dalam regresi semiparametrik yang merupakan gabungan
dari parametrik dan nonparametrik dimana variabel prediktor unsur
nonparametriknya berperan sebagai pemulus untuk memberikan ketepatan model.
Menggabungkan faktor internal dan faktor eksternal yang mempengaruhi suatu
variabel respon sehingga terbentuk suatu model yang tidak hanya dilihat dari
faktor internal saja dan akan terlihat seberapa pengaruh dari masing-masing
variabel prediktor terhadap variabel respon.

Beberapa studi tentang kemiskinan sudah banyak dilakukan oleh beberapa
peneliti dari beberapa negara. Sebagian besar kemiskinan di beberapa negara

disebabkan oleh pengangguran dan keterbelakangan yang menyebabkan adanya
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ketimpangan sosial serta rendahnya tingkat pendidikan. Masyarakat miskin pada
umumnya lemah dalam kemampuan berusaha dan terbatasnya akses dalam
kegiatan ekonomi sehingga membuat mereka semakin miskin. Akan tetapi
seburuk apapun tingkat kesejahteraan ekonomi pasti ada solusinya. Allah SWT

berfirman dalam surat Al Isra’ (17) ayat 31:

o s O 1415 5028005 14855 12 oo ke ST LI
Artinya:
“Dan janganlah kamu membunuh anak-anakmu karena takut kemiskinan.
Kamilah yang akan memberi rezki kepada mereka dan juga kepadamu.
giiungguhnya membunuh mereka adalah suatu dosa yang besar” (QS. Al Isra’:

Ayat di atas menerangkan bahwa Allah melarang manusia untuk
membunuh anak keturunannya, dikarenakan takut akan kemiskinan. Allah SWT
menjamin rezki setiap hamba-Nya, setiap manusia dan semua makhluk Allah
SWT vyang lahir ke dunia telah dipersiapkan rezkinya. Namun demikian, rezki
didapat melalui ikhtiar (usaha), Allah memerintahkan kepada manusia untuk
bekerja jika mereka ingin memenuhi kebutuhan hidupnya, seperti kebutuhan akan
makanan dan minuman.

Sebagai referensi pada penelitian ini, beberapa jurnal yang mengkaji
tentang parameter penghalus spline yang telah dilakukan oleh Thomas C.M. Lee
(2003) yang menyimpulkan bahwa metode AIC tidak pernah memberikan hasil
yang buruk dibanding metode CV, GCV dan Cp namun untuk fungsi yang
sederhana dengan tingkat noise yang tinggi, metode estimasi resiko terlihat lebih
unggul. Sedangkan penelitian yang dilakukan oleh Dursun Aydin dan M.S.

Tuzemen (2012) tentang masalah pemilihan parameter penghalus dalam regresi

nonparametrik berdasarkan smoothing spline menyimpulkan bahwa khusus untuk
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sampel besar paling baik menggunakan metode AIC, sedangkan khusus untuk
sampel kecil paling baik menggunakan metode GCV. Berdasarkan latar belakang
tersebut penulis ingin membahas metode pemilihan parameter penghalus GCV
pada regresi semiparametrik sehingga penulis mengambil judul “Penentuan
Parameter Penghalus Smoothing Spline dalam Regresi Semiparametrik dengan
GCV”, dimana dalam penelitian ini akan dicari parameter penghalus optimal yang
menggunakan metode GCV dari model regresi semiparametrik, selanjutnya akan

diaplikasikan pada data penelitian.

1.2 Rumusan Masalah
Rumusan masalah dalam penelitian ini antara lain:
1. Bagaimana menentukan parameter penghalus optimal pada smoothing spline
dengan metode GCV?
2. Bagaimana model regresi semiparametrik smoothing spline pada tingkat

kemiskinan di Kota Malang tahun 2005-2012?

1.3 Tujuan Penelitian
Tujuan penelitian ini sebagai berikut:
1. Menentukan parameter penghalus optimal pada smoothing spline dengan
metode GCV
2. Mengetahui model regresi semiparametrik smoothing spline pada tingkat

kemiskinan di Kota Malang tahun 2005-2012



1.4 Batasan Masalah

1.

1.5

Batasan masalah dalam penelitian ini adalah
Estimasi parameter pada model regresi semiparametrik menggunakan
pendekatan regresi smoothing spline cubic dan optimasi Penalized Least
Square (PLS)
Nilai parameter o« pada regresi smoothing spline cubic dalam metode
Newton Raphson ditentukan antara 0.01-0.05 untuk memperkecil tingkat
signifikan atau kesalahan yang ditoleransi dalam membuat keputusan
Nilai A diberikan 0<A<1 yang ditentukan secara acak menggunakan
program MATLAB
Data semiparametrik yang digunakan adalah data jumlah kemiskinan di Kota
Malang pada tahun 2005-2012 sebagai variabel respon, data tingkat
pengangguran terbuka sebagai variabel prediktor unsur parametrik dan indeks

pendidikan sebagai variabel prediktor unsur noparametriknya

Manfaat Penelitian
Adapun manfaat yang dapat diperoleh dari penelitian ini, yaitu:
Bagi penulis
Penelitian ini digunakan sebagai tambahan informasi dan wawasan
tentang parameter penghalus dari smoothing spline pada regresi

semiparametrik dan mengaplikasikannya dalam kehidupan sehari-hari.



2. Bagi mahasiswa matematika
Sebagai motivasi agar bisa mengembangkan dan menerapkan ilmu
matematika ke dalam bidang keilmuan lain.
3. Bagi pembaca
Sebagai tambahan wawasan dan informasi tentang aplikasi

pengembangan ilmu matematika dalam bidang keilmuan lain.

1.6 Metode Penelitian
1.6.1 Pendekatan Penelitian
Dalam penelitian ini menggunakan pendekatan library research, dimana
dalam pendekatan library research ini dikaji secara literatur yang diambil dari
buku pustaka dan artikel ilmiah yang diunduh dari sumber internet.
1.6.2 Langkah-langkah Penelitian
1.6.2.1 Menentukan Parameter Penghalus Optimal pada Model Regresi
Smoothing Spline dengan Metode GCV
Untuk menyelesaikan penelitian dalam skripsi ini, penulis membuat
langkah-langkah dalam menentukan parameter penghalus optimal sebagai berikut:
1. Mengkaji Penalized Least Square (PLS)

2. Menurunkan PLS terhadap £, %:0

oPLS

3.  Menurunkan PLS terhadap f, 0

4. Menentukan ,BAA dan fAl dengan mensubtitusikan hasil dari point 1 dan 2
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Menentukan hat matrix A(4) dengan mensubtitusikan 4, dan f, ke dalam
V=Xﬁ+f
Menentukan parameter penghalus optimal dengan mensubtitusikan hat

matrix ke dalam fungsi GCV

1.6.2.2 Analisis Data

Untuk melengkapi penelitian dalam skripsi, penulis menganalisis data

kemiskinan di Kota Malang tahun 2005-2012 dengan langkah-langkah sebagai

berikut:

1. Mendeskripsi data kemiskinan di Kota Malang tahun 2005-2012

2. Mendeteksi variabel prediktor komponen parametrik (X ) dan variabel
prediktor komponen nonparametrik (t) menggunakan scatter plot
menggunakan program minitab 14

3. Memilih model tentatif yang terbaik untuk smoothing spline cubic
menggunakan program MATLAB

4. Menguiji signifikansi model regresi semiparametrik

1.7 Sistematika Penulisan

Untuk lebih mudah memahami penulisan ini secara keseluruhan isinya,

maka penulis memberikan gambaran umum tentang sistematika penulisan sebagai

berikut:



Bab I

Bab 11

Bab 111

Bab IV

11

Pendahuluan
Pada bab pertama ini dibahas tentang latar belakang penelitian, rumusan
masalah, tujuan penelitian, batasan masalah, manfaat penelitian, metode
penelitian, dan sistematika penulisan.
Tinjauan Pustaka
Pada bab kedua ini akan dibahas beberapa teori yang ada kaitannya
dengan hal-hal yang penulis bahas.
Pembahasan
Pada bab ketiga ini dibahas tentang proses agar memperoleh nilai fungsi
parameter penghalus dari model regresi smoothing spline dan nilai
parameter penghalus dari model regresi tersebut serta aplikasinya dalam
data..
Penutup

Pada bab keempat ini berisi tentang kesimpulan dari pembahasan
berdasarkan rumusan masalah dan saran yang berkaitan dengan
penulisan. Saran ini diharapkan dapat memberikan masukan yang positif

untuk dikembangkan.



BAB Il

TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Regresi Parametrik

Regresi parametrik merupakan metode statistika yang digunakan untuk
mengestimasi bentuk hubungan antara variabel prediktor dengan variabel respon
dimana bentuk kurva regresinya diketahui. Hubungan antara variabel respon dan
prediktor dalam model dapat terjadi dengan fungsi linier maupun nonlinier dalam
parameter.

Secara umum model regresi parametrik dengan satu variabel prediktor

adalah
Yi =5+ X +&,1=12...n (2.1)
Y=Xf[+¢ (2.2)
dimana
Vi : variabel respon dari data ke-i

B,, B, - parameter yang tidak diketahui yang akan diestimasi
X; - variabel prediktor dari data ke-i

& - error ke-i yang diasumsikan menyebar N ~ (0,c°) (Ruppert, 2003).

2.2 Regresi Nonparametrik
Regresi nonparametrik merupakan salah satu metode statistik yang
digunakan untuk mengestimasi bentuk hubungan antara variabel respon dengan

variabel prediktor tidak diketahui bentuk kurva regresinya. Dalam regresi

12



13
nonparametrik kurva regresi hanya diasumsikan mulus (smooth) dalam arti
termuat dalam suatu ruang fungsi tertentu sehingga mempunyai fleksibilitas yang
tingai (Eubank, 1999).

Secara umum model regresi nonparametrik dapat dituliskan sebagai

berikut:
Y, = f(ti)+gi1 i:1,2,...,n (23)
V=i 4k (2.4)
dimana
Vi : variabel respon dari data ke- i

f(t;) :fungsiregresi yang tidak diketahui bentuknya (fungsi mulus)
t. : variabel prediktor dari data ke- i

& . error ke- i yang diasumsikan menyebar N~ (0, 52) (Wahba, 1990).

2.3 Regresi Semiparametrik

Model regresi semiparametrik merupakan bentuk pola hubungan antara
variabel respon dan variabel prediktor yang terdiri dari regresi parametrik dan
regresi nonparametrik. Memiliki kedua komponen parametrik dan nonparametrik
berarti model semiparametrik. Kelas ini model semiparametrik sederhana adalah
penting dalam dirinya sendiri tetapi juga berfungsi sebagai pengantar regresi
semiparametrik lebih kompleks dan efek dari beberapa prediktor dimodelkan

secara nonparametrik. Sehingga model regresi semiparametrik adalah

Yi=B+ B+ f (ti)+gi’ i=12,..,n (2:5)
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Y=Xp+Tf+¢ (2.6)
dimana
Vi : variabel respon dari data ke-i

By, B, - parameter yang tidak diketahui yang akan diestimasi

X; - variabel prediktor dari data ke-i untuk kompenen parametrik

f(t;) :fungsiregresi yang tidak diketahui bentuknya (fungsi mulus) untuk
komponen nonparametrik

t : variabel prediktor dari data ke-i

& - error ke-i yang diasumsikan menyebar N~ (0, 62)

Model regresi semiparametrik terdiri dari unsur parametric /4, + 8% dan unsur

nonparametrik f (t,) (Ruppert, 2003).

2.4 Estimasi Parameter

Dalam statistik, estimasi adalah metode yang digunakan untuk mengetahui
nilai-nilai populasi penaksiran dengan nilai-nilai sampel. Nilai-nilai populasi juga
sering disebut populasi parameter. Mengingat nilai-nilai sampel disebut sampel
statistik. Dalam metode estimasi, populasi parameter yang diestimasi adalah rata-
rata yang ditulis dengan notasi p dan standar deviasi yang ditulis dengan notasi q.
Dengan nilai-nilai sampel, penulis mencoba untuk mengetahui populasi
karakteristik.

Estimasi adalah suatu proses yang menggunakan sampel (statistik) untuk
mengetahui hubungan parameter dengan populasi yang belum diketahui. Estimasi

adalah pernyataan mengenai populasi parameter yang diketahui dengan sampel.
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Dalam kasus ini, variabel random diambil dari hubungan populasi. Dengan
estimasi ini, kondisi populasi parameter yang diketahui (Hasan, 2001).
2.4.1 Metode Least Square
Untuk mendapatkan estimator dari kuadrat error model regresi kemudian
menurunkannya. Hal ini bertujuan untuk mendapatkan nilai £ dengan
meminimalkan jumlah kuadrat. Dengan menggunakan metode Least Square,

parameter f dalam model regresi (2.2) dapat diestimasi dengan meminimumkan

¢'e terhadap B. Untuk s's=(Y -Xp) (Y -Xg), dengan menurunkan &'e

oc' &

terhadap £ dan membuat =0, maka diperoleh estimator

-1

B=(X"X) XY (2.7)

dengan syarat X' X mempunyai invers (Ruppert, 2003).

Berikut langkah untuk menentukan estimasi parameter dari £ pada unsur

parametrik dengan metode Least Square:

Y=Xp+e
e=Y-Xp (2.8)
ge=(Y-XpB) (Y=-Xp) (2.9)
=(YT=8"XT)(Y-Xp)
=YTY - BTXTY -YTX B+ XX (2.10)

Kemudian, meminimalkan persamaan (2.10) dengan menurunkan terhadap
S sama dengan nol.
os' e

op

=0
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oYY =BTXTY =YX B+ XX )
op

XTY —(YTX) +XTXB+(AXTX) =0

=0

XY =XTY +X"XB+X "X 5=0

—2XTY +2X"X =0

2XTX g =2XTY
XTXB=X"Y
(XTX) " (XTX)B=(XTX) " XTY
15=(X"X)" XY

B=(X"X)"XTY (2.11)
2.4.1 Metode Newton Raphson

Metode Newton Raphson adalah metode yang digunakan untuk

menemukan akar dari persamaan nonlinier karena konvergensinya yang sangat

cepat dibandingkan dengan metode lainnya. Misalkan t, adalah aproksimasi untuk
akar o dari f(t)=0 yang ditunjukkan pada gambar (2.1). Untuk aproksimasi
selanjutnya yaitu t,,, diambil dari titik pada garis singgung dari grafik y, = f (t,)
pada t =t yang bertemu di sumbu t. Misalkan persamaan dari garis singgung itu
adalah y=zt+d dan f '(tn) adalah lengkung atau kemiringan dari garis

singgung z pada t =t;. Jika garis singgung melewati titik (t;, f (t;)), maka grafik

persamaan Yy =zt+d menjadi gambar (2.1):
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Gambar 2.1Grafik Newton Raphson
f(t)="f'(t)t+d (2.12)
dimana
d=f(t)-f'(t)t (2.13)
dengan memasukkan nilai d, persamaan garis singgungnya menjadi:
y="f'(t)t+f(t)—f'(t)t, (2.14)
Untuk aproksimasi selanjutnya, yaitu t,,, adalah titik potong atau titik
pertemuan dari sumbu t dan garis singgung dari t=t . Kemudian, dengan
memasukkan nilai y =0 dalam persamaan (2.14), diperoleh:
0=f'(t)t,.+ f(t)—f'(t)t

sehingga

(- WL =Tk fr(t)=0 (2.15)

dimana persamaan ini disebut Newton Raphson (Naseem, 2010).
Berikut contoh estimasi regresi nonparametrik menggunakan metode Newton

Raphson:

Dari model regresi nonparametrik (2.3), y; = f (t)+¢&, i=12,..,n
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dimana fungsi f(t) belum diketahui, maka untuk mengestimasinya
menggunakan metode Newton Raphson persamaan (2.14):
y=f'(t)t+f(t)-f'(t)t

Untuk aproksimasi selanjutnya, yaitu i, adalah titik potong atau titik
pertemuan dari sumbu t dan garis singgung dari t=t;. Kemudian, dengan
memasukkan nilai y =0 dalam persamaan (2.14), diperoleh:

0=f'(t)t,,+ f(t)—f'(t)t
fr(t)t,, = (6t —f (1)

T f

e 1)
f

S X0)

.+1=t.—%v (t)#0 (2.16)
sehingga estimasi fungsi f (t;) dari Newton Raphson adalah
ft)="F"(t)t—f'(t)t.,
f(t)=(t-t.)f'(t) (2.17)

dimana f (t;) adalah persamaan spline cubic (2.23):
F(t)=a+ant + ot +at? + D u (k)
j=1
yang akan diestimasi menggunakan metode Newton Raphson dengan bantuan
software MATLAB. Nilai a diberikan secara acak 0,01 sampai 0,05 untuk
memperkecil tingkat signifikan atau kesalahan yang ditolerir dalam membuat

keputusan dan titik knot diberikan secara acak dengan k; <k, <...<k_ yang akan
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menghasilkan iterasi paling cepat. Hasil dari perhitungan dalam program, f (t;)

yang mendapat iterasi paling cepat adalah sebagai berikut:

f (t) =0.01+0.02t + 0.03t? + 0.04t% + 0.01(t — 3)> + 0.02(t — 4)* + 0.03(t —5)° +
0.04(t—6)’ (2.18)

dengan hasil turunan pertama dari fungsi f (t,) adalah sebagai berikut:

f'(t)=0.2e—1+0.6e—1*t+0.12*t* +0.3e —1*(t —3)* + 0.6e —1*(t —4)° +

0.9e —1*(t—5)" +0.12%(t-6)’ (2.19)

dimana

ti+1 i f .(ti)

sehingga dihasilkan nilai t;,, =4.079614157068315 .

Dalam perhitungan program di atas, nilai « diberikan random dengan
@, =0.01, o, =0.02, r, =0.03, r, =0.04, &, =0.01, e, =0.02, e, =0.03 dan
a, =0.04 . Sedangkan titik knot diberikan k =5, k, =6, k,=7 dan k, =8.

Dengan diberikan nilai awal t,=3. Nilai t_, berhenti pada iterasi keempat

i+1
dengan nilai  4.079614157068315. Dan nilai turunan pertamanya

f(t,.,) =5.120563091369107 .
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Plot of fit}=0.01+0.02%+0.032+0.04*>+0_01%(t-5)>+0.02*(t-6)>+0.03*(t-7)°+0.04%(t-8)°
10 T T T T

G- fit)
dfit)
— —t=4.07961 |}

Gambar 2.2 Grafik Newton Raphson Fungsi Nonparametrik

Dari gambar 2.2 di atas fungsi f (t) berupa kurva yang lebih cenderung lurus dan
turunan pertama fungsi f (t), yaitu f'(t) berupa kurva yang menghadap ke atas.

Untuk iterasi tercepat dari f (t) jatuh pada iterasi keempat yang mana memotong

sumbu y=0.
Sehingga untuk mendapatkan estimasi fungsi semiparametrik, yaitu

dengan mensubtitusikan estimator £ dan f ke dalam persamaan berikut:

=X (XTX) XY +(t —t,) F1(t) (2.20)

2.5 Asumsi-asumsi Analisis Regresi Semiparametrik
Adapun asumsi yang digunakan pada regresi semiparametrik, yaitu:
a. £ - N(0,0?) dengan model acak yang saling independen dengan mean 0 dan

varian g2
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b. Antara variabel prediktor adalah saling bebas (non-multikolinieritas)
c. Sebagian bentuk kurva diketahui dan sebagian bentuk kurva tidak diketahui

(Ruppert, 2003).

2.6 Uji Asumsi pada Error
2.6.1 Uji Asumsi Kenormalan

Dalam analisis regresi diperlukan pengujian terhadap normalitas pada
error. Untuk uji normalitas bisa juga digunakan uji Jarque-Bera (JB) pengujian
normalitas dengan uji Jarque-Bera (JB) mengunakan formula sebagai berikut:

NGy g
JB_n{6+ 7 } (2.21)

dimana S menunjukkan Skewness dan K menunjukkan Kurtosis. Kesalahan

pengganggu kemungkinan berasal dari distribusi normal jika nilai JB lebih kecil
dari nilai x2 , tertentu (Algifari, 2000).
Skewness bisa didapatkan dari hasil bagi momen ketiga rata-rata dengan

pangkat tiga dari standar deviasi, sedangkan Kurtosis bisa diperoleh dari hasil

bagi rata-rata momen keempat dengan kuadrat dari momen kedua, sehingga bisa

dirumuskan:
3
E(X-E(X
5 E(XE(X))
(o2
dan
4
E(X-E(X
S= ( ( )) 5 (Anonim, 2013)

[E(X—E(X))z}
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2.6.2 Uji Asumsi Non-multikolinearitas

Istilah multikolinearitas diciptakan oleh Ragner Frish. Istilah itu berarti
adanya hubungan linier yang sempurna atau eksak di antara variabel-variabel
bebas dalam model regresi. Apabila terjadi kolinearitas sempurna maka koefisien
regresi dari variabel X tidak dapat ditentukan dan standar error-nya tinggi, yang
berarti koefisien regresi tidak dapat diperkirakan dengan tingkat ketelitian yang
tinggi. Jadi semakin kecil korelasi di antara variabel bebasnya maka semakin baik
model regresi yang akan diperoleh. Dengan demikian, masalah multikolinearitas
adalah masalah derajat (Firdaus, 2004).

Kolinearitas seringkali dapat diestimasi jika nilai R®cukup tinggi dan
koefisien regresi sederhana juga tinggi. Akan tetapi tidak satupun atau sedikit
sekali koefisien regresi parsial yang signifikan secara individu jika dilakukan uji-t,
maksudnya hipotesis nol bahwa koefisien regresi parsial sama dengan nol hampir
semuanya diterima. Jadi secara individual tidak mempunyai pengaruh terhadap
variabel bebas Y . Apabila nilai R? tinggi, ini berarti bahwa uji-F melalui analisis
varian, pada umumnya akan menolak hipotesis nol yang mengatakan bahwa
secara simultan atau bersama-sama, koefisien regresi parsialnya nol (Supranto,
2005).

2.6.3 Uji Asumsi Non-autokorelasi

Salah satu asumsi pada model regresi semiparametrik adalah non-
autokorelasi. Tetapi asumsi tersebut tidak selalu dipenuhi, jika gangguan
penyimpangan berupa autokorelasi secara nyata ada pada suatu fungsi regresi

maka asumsi tersebut tidak berlaku. Berarti pada fungsi regresi tersebut ada
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autokorelasi. Autokorelasi merupakan gangguan pada fungsi regresi yang berupa
korelasi di antara faktor pengganggu.

Sebagai akibatnya autokorelasi pada model persamaan regresi maka akan
terjadi hal-hal berikut:
1. Estimasi-estimasi koefisien regresi yang diperoleh tetap merupakan estimasi
yang tak bias
2. Varian variabel pengganggu menjadi tidak efisien jika dibandingkan dengan
tidak adanya autokorelasi. Varian variabel pengganggu mungkin sekali akan
dinilai terlalu rendah, sehingga akibatnya uji statistik yang digunakan
terhadap koefisien estimasi regresi berkurang kemaknaannya dan mungkin
akan menjadi tidak berarti sama sekali
Ada beberapa prosedur untuk mengetahui adanya masalah autokorelasi
pada suatu model regresi. Tetapi uji ada tidaknya autokorelasi yang paling banyak
digunakan adalah Uji Durbin Watson (uji DW). Uji ini dapat digunakan untuk
sembarang sampel baik besar atau kecil, tetapi uji DW hanya berhasil baik apabila
autokorelasinya berbentuk autokorelasi linier orde pertama.

Hipotesis: H, : o =0, tidak ada autokorelasi antar error
H, : p =0, ada autokorelasi antar error

Rumus besarnya nilai statistik DW:

= (2.22)

dimana
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DW  : statistik uji Durbin Watson

e, .Kkesalahan pengganggu pada periode t—1

e : kesalahan pengganggu pada periode t

t

Ketentuan untuk melihat ada tidaknya autokorelasi diberikan sebagai berikut:

Tabel 2.1 Ketentuan Durbin Watson

DW Kesimpulan
<1.10 Ada autokorelasi
1.10-1.54 Tanpa kesimpulan
1.55-2.45 Tidak ada autokorelasi
2.46-2.90 Tanpa kesimpulan
>2.91 Ada autokorelasi

(Sumber: Firdaus, 2004)

2.6.4 Uji Asumsi Kehomogenan Ragam Error

Salah satu asumsi pada error adalah var (& )=o, yaitu variasi dari faktor

pengganggu selalu sama pada data pengamatan yang satu ke data pengamatan
yang lain. Jika hal itu dipenuhi berarti variasi faktor pengganggu pada kelompok
data tersebut bersifat homokedastik. Jika asumsi tersebut tidak dipenuhi maka
terjadi penyimpangan terhadap faktor pengganggu yang disebut homoskedastisitas

(Firdaus, 2004).

2.7 P-Value

Dalam ilmu statistika, para peneliti harus menggunakan kriteria uji untuk
memutuskan apakah menolak Hpatau menerima Hyo. Dalam perkembangannya,
banyak peneliti yang sering menggunakan p-value untuk Kkriteria ujinya. P-
value lebih disukai dibandingkan kriteria uji lain seperti tabel distribusi dan selang

kepercayaan. Hal ini disebabkan karena p-value memberikan dua informasi
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sekaligus, yaitu di samping petunjuk apakah Hy pantas ditolak, p-value juga
memberikan informasi mengenai peluang terjadinya kejadian yang disebutkan di
dalam Hy (dengan asumsi Hp dianggap benar). Definisi p-value adalah tingkat
keberartian terkecil sehingga nilai suatu uji statistik yang sedang diamati masih
berarti. P-value dapat juga diartikan sebagai besarnya peluang melakukan
kesalahan apabila kita memutuskan untuk menolak Hy (Kurniawan, 2008). Pada
umumnya, p-value dibandingkan dengan suatu taraf nyata a tertentu, biasanya
0.05 atau 5%. Taraf nyata o diartikan sebagai peluang dalam melakukan
kesalahan untuk menyimpulkan bahwa Hy salah, padahal sebenarnya statement
Ho yang benar. Kesalahan semacam ini biasa dikenal dengan galat/kesalahan jenis

1.

2.8 Kelayakan Model
Koefisien determinasi yang disimbolkan dengan R* adalah alat untuk
mengukur proporsi keragaman atau variansi total di sekitar nilai tengah y yang

dapat dijelaskan oleh model regresi. Secara umum semakin besar nilai R*, maka
semakin baik pula model yang didapatkan karena mampu menjelaskan lebih

banyak data, dengan rumus koefisien determinasi:

(2.23)

dimana
R? - koefisien determinasi

y - nilai estimasi peubah respon ke-i
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y : rata-rata peubah respon
Y : nilai peubah respon ke—i (Draper dan Smith, 1998).
2.9 Spline

Spline merupakan potongan polinomial (piecewise polynomial) tersegmen
yang memiliki sifat fleksibilitas. Titik perpaduan bersama dari potongan-potongan
tersebut atau titik yang menunjukkan terjadinya perubahan-perubahan perilaku
kurva pada interval-interval yang berbeda disebut knot (Fan dan Yao, 2005).

Secara umum fungsi spline dengan orde m dengan titik-titik knot

k

M

k,,...,k, untuk substansi k <n (mean k <n) dan jumlah prediktor dapat ditulis

by
ke dalam bentuk 1,t,...,t’“,(t—kl)T,...,(t—kS)T. Regresi spline dengan orde

m = 0,1,2, dan 3 disebut constant, linier, quadratic, dan cubic. Untuk spline

berorde m memiliki turunan m — 1 yang kontinu. Adapun model dari regresi

spline adalah:
f(t)=ap+agt +at® +..+ ot + o (t—k) +.. 4y (t =Kk (2.24)
dengan i=12,3,...,n.
Persamaan (2.24) dapat ditulis menjadi:
f(t)=ap+at +a,t’ +.. . +a,t" +Zs:uj (ti —k; )T (2.25)

=1

r=123,..,mdan j=123,..,s, dengan

(t.—kj)m=f(ti)={(tikj)m;ti =k

" 0t <k,
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dimana

f(t) : fungsi regresi spline dari data ke-i
t; - variabel prediktor dari data ke-i
a, : konstanta

@, dan u; - koefisien pada variabel prediktor t
k., K,,..., kg :titik knot (Eubank, 1999).

2.10 Spline Cubic
Misalkan dalam persamaan (2.24) diambil orde m=3, maka diperoleh

sebuah spline yang disebut spline cubic. Dengan diberikan bilangan riil

(t,t,,...,t,) pada suatu interval [a,b] yang memenuhi a<t <t,<..<t <b,

maka fungsi f vyang terdefinisi dalam interval [a,b] dikatakan spline cubic.

Berikut adalah pendekatan model dari (2.24) berorde ke-m=3 dengan satu

variabel prediktor:
f(t)=cy+agt +a,t’ +at® +ay (t - kl)i +a, (t -k, )i +ot o (1 -k, )i

(2.26)

f(t)=ae+ot +a,t” +agt’ + iuj (t -k, )3 (2.27)

j=1
f (t;) adalah spline cubic dengan titik knot k, <k, <...<k, dan memiliki turunan

kedua yang kontinu (Eubank, 1999).
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2.11 Mencari Titik Knot
Knot diartikan sebagai titik fokus dalam fungsi spline, sehingga kurva

yang dibentuk tersegmen pada titik tersebut. Untuk mencari lokasi titik knot bisa

menggunakan rumus ksz(k—i) yaitu dari banyaknya sampel yang telah
S+

diurutkan dimana k=12,...,s. Tetapi lebih sederhana lagi memilih s dengan
menggunakan rumus s:min(%xnumber of unique Xij' Sebagai alternatifnya

bisa juga memilih s berdasarkan diagram pencar (Ruppert, 2003).

Bentuk estimator regresi spline sangat dipengaruhi oleh parameter
penghalus, lokasi titik knot dan banyaknya titik-titik knot. Pada hakekatnya,
pemilihan parameter penghalus sama dengan memilih titik knot. Pemilihan titik
knot yang optimal terletak pada nilai dan yang minimum (Budiantara, 2000).
Terdapat n—2 kemungkinan banyaknya titik knot pada pemodelan regresi spline

(Budiantara, 2005).

2.12 Model Smoothing Spline dalam Regresi Semiparametrik

Dengan model regresi spline cubic (2.26), yaitu:

3
+

f(t)=a,+at + ot +at® +ay (1 —kl)i +a, (t -k, )i +oag (8 —K,)

Sehingga menjadi persamaan (2.27):

() =ap+ ot +ogt? +at + DU, (t-k)

]
=1

r=123..,mdan j=12.3,..,s, dengan
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(ti —kj)3 = f(tu)={(t'k1)3;t. 2k,

" 0t <k,
dimana
f(t) - fungsi regresi spline dari data ke- i
t : variabel prediktor dari data ke- i
a, - konstanta
@; dan u; : koefisien pada variabel prediktor t
K. Ky,...,k,  :titik knot

sehingga model regresi spline cubic (2.27) apabila dinyatakan dalam bentuk

matriks, maka diperoleh:
f(t)=2a (2.28)

Sehingga model spline cubic pada regresi semiparametrik (2.5) dapat

dinyatakan menjadi:
f(t)=8+BX +a+aot +at? +at® + oy (t - kl)i +ag, (t - kz)i ot

(8 =k, )’ (2.29)

dimanai=12,...,n.
Apabila dinyatakan dalam bentuk matriks, maka diperoleh:
Y=Xf+la+¢ (2.30)
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ANER: m Lt 8t (k)] (hk) - (k)
: . 14l o : : : :

LYol (10X 1t 7 0 (L-k) (t,-k) - (k)

2.13 Estimator Fungsi Smoothing Spline dalam Regresi Semiparametrik
Fungsi regresi nonparametrik pada persamaan (2.3), dimana f(t;)
merupakan fungsi pemulus yang tidak spesifik, dengan &; adalah faktor

pengganggu. Jika diamati variabel responnya Y dan variabel bebas t, maka akan

diperoleh pasangan pengamatan (ti, yi)a i1=12,..,n. f(t;) adalah kurva regresi

yang belum diketahui dan g:(gl,ez,...,gn)T merupakan vektor error random

independen (bebas) dengan mean 0 dan variansi o’

, tetapi f(t;) hanya
diasumsikan mulus (smooth). Fungsi smooth secara geometris, gradiennya
berubah lambat sehingga dapat menggunakan suatu titik di sekitar titik tersebut

sebagai investasinya. Diberikan f(t;) sebagai fungsi smooth yang termuat dalam

suatu ruang fungsi tertentu, khususnya ruang Sobolev atau f € W7 [a, b], dengan

A [a, b] = { f ,(]1 £ (t)]z dt < oo} (2.31)
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dimana v bilangan positif untuk menyelesaikan estimasi kurva regresi, dan ¢;
sesatan random yang diasumsikan berdistribusi normal dengan mean nol dan
variansi a2 (Wahba, 1990).

Penalized kuadrat turunan ke-V memastikan natural smoothing spline

pada orde ganjil m=2v-1 atau memiliki turunan ke-V atau ke—(m—l) yang

kontinu. Sehingga turunan fungsi f(t) pada smoothing spline cubic dengan

m = 3 adalah:

n

| 1]
MIN, g0y 2 (% =3B T (8)) =Min e (Y =X p= 1)

i=1

= Min (Y-XB—-f) (Y-XB-f) (2.32)

fEWZV[a,b]
b
dengan syarat, g(f) :J'[f(v) (t)]2 dt < p, p>0, sehingga taksiran ini ekuivalen

dengan Penalized Least Square (PLS) pada regresi semiparametrik smoothing
spline, yaitu penyelesaian optimasi:

PLS :%i(v -xp—f (t))2 +,1i(f<v> (t))2 dt (2.33)

i=1 a

Dari persamaan (2.33), (Y -x3— f (t))2 merupakan The Residual Sum
i=1

of Square (RSS) atau jumlah kuadrat sisaan, yang merupakan sebuah fungsi jarak

b
antara data dan taksiran. Sedangkan ;tj (f(v)(t))2 dt merupakan Penalized

Roughness of The Function yang diboboti dengan A (parameter penghalus) yang
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memberikan ukuran kemulusan atau kekasaran kurva dalam memetakan data,
melalui parameter penghalus A = 0 (Thomas, 2003).

Penalized untuk smoothing spline cubic adalah kuadrat turunan ke-2,
sehingga smoothing spline cubic pada model regresi semiparametrik menaksir A

untuk f didefinisikan sebagai optimasi PLS:

PLS =%Zn:(yi —x - f (ti))2+,1i(f "(t)) dt (2.34)

Dari persamaan (2.34), A merupakan parameter penghalus dan penalti

b
diberikan I(f "(ti))2 dt. Jika 2 — 0, maka hasil estimasi mendekati hasil metode

kuadrat terkecil. Sebaliknya jika A — oo, maka estimasi akan menginterpolasi
titik-titik data. Estimator terbaik merupakan kompromi antara nilai jumlah kuadrat
residual dan parameter penghalus A yang bisa didapatkan dengan
meminimumkan nilai GCV.
Dengan data amatan n sesuai dengan algoritma numerik dari persamaan
matriks, maka persamaan (2.33) dapat ditulis
PLS=(Y - XA~ 1) (Y=XB—f)+AfTKf (2.35)
dimana K adalah matriks penalti yang memiliki struktur spesifik, yaitu:

K =QR™Q" dimana Q adalah matriks Q = q; yang berukuran nx(n—2) dan R

adalah matriks R =r, yang berukuran (n—2)x(n—2)(Wu dan Zhang, 2006).
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2.14 Pemilihan Parameter Penghalus A Optimal

Pada persamaan (2.34), pemilihan parameter penghalus A yang optimal
sangat penting untuk mendapatkan model estimator kurva yang baik. Parameter
A4 merupakan pengontrol keseimbangan antara kesesuaian kurva terhadap data
dan kemulusan kurva. Pada nilai A yang kecil maka kurvanya akan kasar atau
sebaliknya, untuk nilai A yang besar maka kurvanya akan menjadi mulus
(smooth), dimana fungsi yang mulus terlihat jelas secara geometrik, ketika gradien
kurva pada titik-titik knot tertentu tidak berubah dengan cepat (Eubank, 1999).

Kriteria yang biasa digunakan dalam pemilihan model spline terbaik
adalah Generalized Cross Validation (GCV). Nilai GCV dipakai karena aspek
perhitungannya lebih sederhana dan cukup efisien. Selain itu, kriteria model
regresi yang umumnya dipakai masih tetap dijadikan acuan pemilihan model
spline terbaik.

Model spline terbaik adalah yang mampu menjelaskan hubungan antara
variabel prediktor dengan variabel respon dan memenuhi beberapa kriteria
tertentu, antara lain:

a. Mempunyai nilai Mean Square Error (MSE) minimum
b. Menghasilkan nilai koefisien determinasi (R*) maksimum

Nilai MSE merupakan nilai estimasi dari variansi residual sehingga model
terbaik adalah model dengan MSE minimum yang menandakan nilai estimasi
mendekati nilai sebenarnya. Sedangkan R’ adalah alat untuk mengukur proporsi

keragaman atau variansi total di sekitar nilai tengah y yang dapat dijelaskan oleh

model regresi. Secara umum semakin besar nilai R*, maka semakin baik pula
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model yang didapatkan karena mampu menjelaskan lebih banyak data (Draper

dan Smith, 1998).
Nilai 2 yang optimal berkaitan dengan nilai GCV, yang minimum. Pada
model regresi smoothing spline, kriteria GCV didefinisikan sebagai:

MSE (1)

[ ntrace(1 - A(ﬂ,))]2

GCV, = (2.36)

dimana  MSE(2)=n™Y"(1-A(2)) (1-A(2))Y dan Y =[Y,Y,Y,,....,]

dengan

n : banyaknya data

GCV, : parameter penghalus

MSE (1) : mean square error (MSE)
A(2) - hat matrix berukuran nxn

trace A(4) :jumlah diagonal utama hat matrix perluasan dari parameter

penghalus A (Budiantara, 2000).

2.15 Menguji Signifikasi Model Regresi Semiparametrik

Pengujian parameter dalam model regresi bertujuan untuk mengetahui
apakah parameter tersebut telah menunjukkan hubungan yang nyata antara
variabel prediktor dan variabel respon. Selain itu juga untuk mengetahui

kelayakan parameter dalam menerangkan model (Radythia, 2013).
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2.15.1 Uji Simultan (Uji F)
Uji simultan digunakan untuk memeriksa signifikansi koefisien regresi
secara bersama-sama (Supranto, 2005).
a. Hipotesis pengujian
H,:B,=0, setiap p=0,12,...,n
lawan

H, : minimal terdapat satu 3, # 0, dengan p=0,12,...,n

b. Statistik uji

= (2.37)

c. Keputusan

Jika F

hltung tabel

maka tolak H, dan terima H, (Draper dan Smith, 2003).
2.15.2 Uji Individu atau Uji Parsial (Uji t)
a. Hipotesis

Hy: B, =0, setiap p=0,12,...,n
H,:8,#0, setiap p=0,12,...,n

b. Statistik uji

A A

B By
stdev( ) \/&2C (3.8)

t=

C, adalah elemen diagonal ke-i dari (D'D)™
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c. Keputusan

Tolak H, jika |t

>t dengan df =n—m merupakan banyaknya

o
2:df

hitung

parameter (Radythia, 2013).

2.16 Kemiskinan

Definisi tentang kemiskinan telah mengalami perluasan, seiring dengan
semakin kompleksnya faktor penyebab, indikator maupun permasalahan lain yang
melingkupinya. Kemiskinan tidak lagi hanya dianggap sebagai dimensi ekonomi
melainkan telah meluas hingga ke dimensi sosial, kesehatan, pendidikan, dan
politik.  Menurut Badan Pusat Statistik (BPS), kemiskinan adalah
ketidakmampuan memenuhi standar minimum kebutuhan dasar yang meliputi
kebutuhan makan maupun non makan.

Membandingkan tingkat konsumsi penduduk dengan garis kemiskinan
atau jumlah rupiah untuk konsumsi orang perbulan. Definisi menurut United
Nations Development Programme (UNDP) dalam Cahyat (2004), adalah
ketidakmampuan untuk memperluas pilihan-pilihan hidup, antara lain dengan
memasukkan penilaian tidak adanya partisipasi dalam pengambilan kebijakan
publik sebagai salah satu indikator kemiskinan. Pada dasarnya definisi kemiskinan
dapat dilihat dari dua sisi, yaitu:

a) Kemiskinan absolut

Kemiskinan yang dikaitkan dengan perkiraan tingkat pendapatan dan

kebutuhan yang hanya dibatasi pada kebutuhan pokok atau kebutuhan dasar

minimum yang memungkinkan seseorang untuk hidup secara layak. Dengan
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demikian kemiskinan diukur dengan membandingkan tingkat pendapatan orang
dengan tingkat pendapatan yang dibutuhkan untuk memperoleh kebutuhan
dasarnya vyakni makanan, pakaian, dan perumahan agar dapat menjamin
kelangsungan hidupnya.

b) Kemiskinan relatif

Kemiskinan dilihat dari aspek ketimpangan sosial, karena ada orang yang
sudah dapat memenuhi kebutuhan dasar minimumnya tetapi masih jauh lebih
rendah dibanding masyarakat sekitarnya (lingkungannya). Semakin besar
ketimpangan antara tingkat penghidupan golongan atas dan golongan bawah maka
akan semakin besar pula jumlah penduduk yang dapat dikategorikan miskin,
sehingga kemiskinan relatif erat hubungannya dengan masalah distribusi

pendapatan.

2.17 Tingkat Pengangguran Terbuka

Pengangguran adalah bagian dari angkatan kerja yang sekarang ini tidak
bekerja dan sedang aktif mencari pekerjaan. Konsep ini sering diartikan sebagai
keadaan pengangguran terbuka, yaitu orang yang tidak mempunyai pekerjaan,
lengkapnya orang yang tidak bekerja dan (masih atau sedang) mencari pekerjaan.
Masalah yang sering dihadapi adalah masalah setengah menganggur atau
pengangguran tidak kentara.
e Setengah menganggur

Keadaan setengah menganggur (underemployment) terletak antara full

employment dan sama sekali menganggur. Pengertian yang digunakan
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International Labour Organization (ILO), underemployment, yaitu perbedaan
antara jumlah pekerjaan yang betul dikerjakan seseorang dalam pekerjaannya
dengan jumlah pekerjaan yang secara normal mampu dan ingin dikerjakannya.
Konsep ini dibagi menjadi beberapa macam, yaitu:
a. Setengah menganggur yang kentara

Setengah menganggur yang kentara (visible underemployment) adalah jika
seseorang bekerja tidak tetap (part time) di luar keinginannya sendiri, atau bekerja
dalam waktu yang lebih pendek dari biasanya.
b. Setengah menganggur yang tidak kentara

Setengah menganggur yang tidak kentara (invisible underemployment)
adalah jika seseorang bekerja secara penuh (full time) tetapi pekerjannya itu
dianggap tidak mencukupi karena pendapatannya terlalu rendah atau pekerjaan
tersebut tidak memungkinkan ia untuk mengembangkan seluruh keahliannya.
e Pengangguran tidak kentara

Pengangguran tidak kentara (disguised unemployment), dalam angkatan
kerja mereka dimasukkan dalam kegiatan bekerja, tetapi sebetulnya mereka
menganggur jika dilihat dari segi produktivitasnya. Jadi di sini mereka sebenarnya
tidak mempunyai produktivitas dalam pekerjaannya. Misalnya mereka terdiri dari
empat orang Yyang bersama-sama bekerja dalam jenis pekerjaan yang
sesungguhnya dapat dikerjakan oleh tiga orang sehingga satu orang merupakan

disguised unemployment.
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e Pengangguran friksional
Pengangguran friksional, yaitu pengangguran yang terjadi akibat
pindahnya seseorang dari suatu pekerjaan ke pekerjaan lain, dan akibatnya harus
mempunyai waktu tenggang dan Dberstatus sebagai penganggur sebelum

mendapatkan pekerjaan yang lain tersebut.

2.18 Indeks Pendidikan

Batasan pengertian pendidikan yang dikemukakan oleh para ahli
tergantung dari sudut pandang yang dipergunakan dalam memberi arti pendidikan.
Sudut pandang ini dapat bersumber dari aliran falsafah, pandangan hidup ataupun
ilmu-ilmu pengetahuan yang berkaitan dengan tingkah laku manusia. Dalam UU
RI No. 20 Tahun 2003 tentang sistem pendidikan nasional, pendidikan adalah
usaha sadar dan terencana untuk mewujudkan suasana belajar dan proses
pembelajaran agar peserta didik secara aktif mengembangkan potensi dirinya
untuk memiliki kekuatan spiritual keagamaan, pengendalian diri, kepribadian,
kecerdasan, akhlak mulia, serta keterampilan yang diperlukan dirinya,
masyarakat, bangsa, dan negara.

Crow and Crow mendefinisikan pendidikan adalah proses yang berisi
berbagai macam kegiatan yang sesuai dengan kegiatan seseorang untuk kehidupan
sosialnya dan membantunya meneruskan kebiasaan dan kebudayaan, serta
kelembagaan sosial dari generasi ke generasi (Idris dan Jamal, 1995).

Sedangkan menurut Frederick J. Donald, education is the sense used here,

in a process or an activity which is directed at producing desirable changes in the
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behavior of human beings. Artinya pendidikan yang dimaksudkan di sini adalah
proses atau aktivitas yang mengarah pada perubahan perilaku manusia (Donal,
1959).

Demikian beberapa pendapat tentang pendidikan, dari beberapa definisi di
atas dapat penulis simpulkan bahwa pendidikan adalah:
1. Suatu pengarahan atau bimbingan yang diberikan kepada anak dalam
pertumbuhannya
2. Suatu usaha sadar untuk menciptakan suatu keadaan atau situasi tentang yang
dikehendaki olen masyarakat
3. Suatu pembentukan kepribadian dan kemampuan anak menuju kedewasaan

4. Suatu bimbingan yang berperan untuk membentuk insan kamil

2.19 Inspirasi Al-Qur’an dalam Kajian tentang Estimasi
Adapun salah satu hadist, yaitu hadits Qudsi yang menginspirasi tentang

estimasi dikatakan bahwa:

b s U Jszy & dl) = VJM)%LCZ.\)\ L“;.,a —d Jgwy JB,J6 — e A f)—éﬁjﬁ \ju,;
(\} Lesl3) wbb NERTE

Artinya:
Dari Abu Hurairah r.a, yang berkata bahwa Rasulullah SAW bersabda:
“Sesungguhnya Allah SWT berfirman ‘Aku menurut sangkaan hamba-Ku
terhadap-Ku, dan aku bersamanya jika dia berdoa (minta tolong) kepada-Ku .

(HR. At-Tirmidzi, Husnu Adz-Dzaan billah. Hadist ini dikatakan hadist hasan
shahih).

Penjelasan firman Allah SWT berbunyi “Aku menurut sangkaan hamba-
Ku terhadap-Ku” adalah jika seorang hamba menyangka Allah SWT menerima

amal shalih yang dilakukan maka Allah SWT akan menerima dan memberinya
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pahala yang setimpal, dan Allah SWT mengampuni jika seorang hamba tersebut
benar-benar bertaubat. Demikian sebaliknya jika seorang hamba menyangka Allah
SWT tidak akan menerima amal shalih yang dilakukan maka Allah SWT akan
bertindak demikian.

Dalam hadits Qudsi tersebut jelas sekali bahwa apa yang disangkakan
kepada Allah itu akan sama dengan apa yang akan Allah lakukan kepada hamba-
Nya, dalam arti sangkaan hamba. Jika seorang hamba menyangka Allah akan
mengampuni dosa-dosa hamba maka Allah akan mengampuninya, begitu pula
sebaliknya, jika hamba menyangka bahwa Allah tidak akan mengampuni dosa
hamba-Nya, maka Allah akan bertindak demikian. Hal ini dimaksudkan bahwa
apa yang diestimasi oleh suatu estimator itu harus sama dengan apa yang

diestimasi.
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PEMBAHASAN

3.1 Optimasi Penalized Least Square (PLS)
Untuk mendapatkan estimasi regresi semiparametrik smoothing spline
cubic dilakukan dengan memaksimumkan fungsi PLS pada persamaan (2.35)

oPLS oPLS

dengan membuat 0 dan 7=O sehingga diperoleh /3 dan f .

PLS =(Y -XB— 1) (Y=Xp—f)+AfTKf
PLS =(YT = BTXT = fT)(Y =X 8~ f )+ AfTKf
PLS =YY —Y'XB-Y"f = XY+ BTX" XS+ XTf —FTY+ 1" X[+

T T
f'f+Af Kf (3.1)

PLS =YY —28" XY —2fTY + STX X B+ 8" X" f + T X B+ {7 f +AfTKf

(3.2)

3.2 Estimasi Parameter 8

Untuk mendapatkan estimasi parameter S, makan persamaan (3.2)

diturunkan terhadap g dengan OPLS =0 akan diperoleh:

oPLS
op

0

2XTY +XTXBH(BTXTX) +XTE+(fTX) =0

42
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2XTY +2XTX p+2X"f =0

XY +XTXB+X"f=0 (3.3)

3.3 Estimasi Parameter f

Untuk memperoleh estimasi parameter f, maka persamaan (3.2)

diturunkan terhadap f dengan LS =0, diperoleh:

oPLS
of

0
oY +(ATXT) + X B+ f+(f7) +24Kf =0
—2Y +2X[+2f +2AKf =0

Y+ X[+ +AKf =0

f+AK™f =Y -X}

(144KT)f=Y-Xp

f=(1+2K") (Y =X ) (3.4)

3.4 Menentukan g, dan f;

Untuk memperoleh estimator £, dan f;, yaitu dengan mensubstitusikan

persamaan (3.3) ke persamaan (3.4):
XY +XTXB+X"f=0

XY+ XTX B XT|(142KT) (Y =X ) | =0
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“XTY 4+ XTXB+XT(144KT) (Y =X 8)=0

XTY 4+ XTXA+XT(142KT) Y =XT (142KT) "X =0
XTXA-XT(142KT) X B =XTY =X (1+2K")"Y

-1

(xTX—xT(l MKT)lx)ﬁ:(xT ~XT(1+4KT) Y

WY X)_l(XT—XT(I+/IKT)1)Y

.|
( ~XT(144KTY }X)l(XT—XT(H/IKT)l)Y
( |+ 2K }X)l(XT[I—(HAKT)lDY

B, =(XTPX) " (XTP)Y (3.5)
dimana P=1—(1+2K")"
Substitusikan persamaan (3.5) ke dalam persamaan (3.4) sehingga akan diperoleh:

f=(1+2K") (Y =X )

f=(I +/1KT)1(Y — X [(XTPX )1(xTP)YD

f,=(1 +/1KT)1(Y—X (xTPx)'l(xTP)Y)

f,=(1 +/1KT)_1[I—X(XTPX)_l(XTP)}Y (3.6)
3.5 Menentukan Hat Matrix A(2)

Untuk mendapatkan matriks A(/l), substitusikan persamaan (3.5) dan

persamaan (3.6) ke
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Y = X,@ + f}
AGZ)Y =X | (X7PX) " (XTP)Y |+ (14 2KT) [ 1 =X (X7PX ) (X7P)|¥

A(A)Y =X (XTPX) " (XTP)Y +[(| +2KT) (14 2KT) X (XTPX )1(XTP)}Y
A(A)Y :[x (XTPX ) (XTP)+(1+4K") " —(1+2K™)" X (XTPX )1(XTP)}Y

A(2) =X (XTPX) T (XTP)=(1+2K™) " X (XTPX )" (XTP)+(1+4K")

A(l):[l (1 +;LKT)1}X (XTPX) " (XTP)+(1+4K")"

=il

A(2)=PX (XTPX) " (XTP)+(1+K") (3.7)

3.6 Menentukan Parameter Penghalus Optimal dengan Metode GCV
Untuk menentukan parameter penghalus A yang optimal dengan
menggunakan metode GCV, . Fungsi GCV, (2.36) didefinisikan sebagai berikut:

MSE ()

GCV, = '
[n’]trace(l - A(/l))]

nYT[(1-AR) (1-A(2)) |Y
| ntrace( —A(/I))}2

GCV, = (3.8)

dimana
A(2)=PX (XTPX) (XTP)+(1+2K™)".
Selanjutnya untuk pemilihan parameter panghalus A optimal dengan

menggunakan metode GCV,, dilakukan dengan cara mensubstitusikan nilai



46
0< A <1 ke dalam matriks A(/I) pada persamaan (3.8) hingga diperoleh nilai

minimum GCV, .

3.7 Regresi Semiparametrik untuk Memodelkan Kemiskinan di Kota Malang
Tahun 2005-2012
3.7.1 Deskripsi Data
Data yang dipakai dalam penelitian ini merupakan data kemiskinan di
Kota Malang pada tahun 2005-2012 yang bersumber dari Badan Pusat Statistik
(BPS) Kota Malang. Kemiskinan ini dipengaruhi oleh tingkat pengangguran
terbuka sebagai variabel prediktor unsur parametrik dan indeks pendidikan
sebagai variabel prediktor unsur nonparametrik dengan melakukan pengujian.
Sehingga untuk variabel-variabel dalam regresi semiparametrik untuk

memodelkan kemiskinan di Kota Malang tahun 2005-2012 adalah sebagai berikut:

Y : jumlah kemiskinan di Kota Malang tahun 2005-2012
X : tingkat pengangguran terbuka di Kota Malang tahun 2005-2012
t : indeks pendidikan di Kota Malang tahun 2005-2012.

3.7.2 Mendeteksi Variabel Prediktor Komponen Parametrik dan Variabel
Nonparametrik Menggunakan Scatter Plot
Untuk mengetahui data tersebut dalam kelompok parametrik atau
nonparametrik, terlebih dahulu akan dilakukan uji normalitas terhadap data
dengan cara melihat plot dari data tersebut dengan menggunakan hipotesis sebagai

berikut:
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H,:u=0 (normal)
H :u#0 (tidak normal)

Dalam hal pengujian hipotesis ini, kriteria untuk menolak atau menerima
H, berdasarkan p-—value atau nilai signifikansi uji yang dinyatakan sebagai
berikut:
Jika p—value<a =0.05, maka H, ditolak
Jika p—value >a =0.05, maka H, diterima

Dengan menggunakan program MINITAB 14, scatter plot untuk uji

normalitas pada tingkat pengangguran terbuka adalah sebagai berikut:

Probability Plot of X
Normal - 95% CI

8

Mean 10,39
StDev 3,161

©
&

PEER08E B &

AD 0,222
P-Value 0,741

Percent

w S
Qe

T T T T T T
0 5 10 15 20 25
X

Gambar 3.1: Plot untuk Uji Normalitas pada Tingkat Pengangguran Terbuka
Gambar di atas menunjukkan bahwa p—value >0.05, maka terima H, dan tolak

H, vyang berarti bahwa data menyebar normal. Sehingga data tingkat

pengangguran terbuka terhadap jumlah kemiskinan merupakan data untuk regresi

parametrik.
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Untuk uji normalitas pada indeks pendidikan adalah sebagai berikut:

Probability Plot of t
Normal - 95% CI

Mean 88,42
StDev 1,348

° AD 1,719
P-Value <0,005

N
S
o 00 o

Percent
8

82 84 86 88 90 92 94

Gambar 3.2: Plot untuk Uji Normalitas pada Indeks Pendidikan

Gambar di atas menunjukkan bahwa p—value <0.05, maka tolak H, dan terima
H, yang berarti bahwa data tidak menyebar normal. Sehingga data indeks

pendidikan terhadap jumlah kemiskinan merupakan data untuk regresi
nonparametrik.

Sehingga dapat diambil kesimpulan untuk komponen parametrik adalah
tingkat pengangguran terbuka dan untuk komponen nonparametrik adalah indeks
pendidikan. Dari uji normalitas di atas data tingkat pengangguran terbuka dan
indeks pendidikan digabung menjadi data untuk regresi semiparametrik karena
telah memenuhi asumsi-asumsi regresi semiparametrik, yaitu sebagian bentuk
kurva diketahui dan sebagian bentuk kurva belum diketahui.

Sehingga model yang digunakan untuk data tersebut adalah persamaan

(2.29) sebagai berikut:
3

3 3
Vi = Bo+ Bt ag+agt + oot +at® + o (t—K) o, (—K,) + o (8 —k)

dimana i=12,...,n



1 x V Lttt (k) (tk),
P S EEE N : :
4]
Lo, |7 1t 62t (t-k) (L, —k,)
o
a,
a,
r
a | :1
Uy
gn
U
| X35 |
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3.7.3 Memilih Model Tentatif Terbaik untuk Smoothing Spline Cubic

Dalam membentuk suatu model regresi spline cubic, dibutuhkan informasi

tentang banyaknya titik knot. Pada penelitian ini terdiri 8 data pengamatan, untuk

itu terdapat 6 kombinasi titik knot yang ditentukan secara acak untuk membentuk

model spline cubic. Dalam penelitian ini jumlah titik knot dibatasi sebanyak satu

titik knot. Pada hakekatnya, pemilihan parameter penghalus sama dengan memilih

titik knot. Parameter penghalus 0 <A <1 sehingga dalam penelitian ini diambil

satu parameter penghalus. Dengan bantuan MATLAB, maka diperoleh model

tentative, nilai MSE dan GCV ditunjukkan pada tabel 3.1 sebagai berikut:

Tabel 3.1 Model Tentatif Smoothing Spline Cubic dengan semua kemungkinan satu parameter
penghalus dan nilai MSE beserta GCVnya

Nilai Nilai
A Model Tentatif MSE GCV
Optimal Optimal
0.0100 | ¥ =34790+0.3643X +0.8487 +1.7993t + 1.4580 3.6900
1.7315t% +0.6920t° +1.7073(t —0.01)°
0.1500 | Y =6.0594-0.3657X —0.3999 —1.2588t + 0.9320 1.8343
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0.2107t>+2.0294t° +0.2866(t —0.15)°

0.2900 | Y =59332-0.1379X —0.1738—1.0414t + 0.6919 1.5703

0.4058t +2.1805t° + 0.4691(t —0.29)°

0.4300 | Y =5.8997+0.0493X —0.0856 —0.9556t -+ 0.6348 1.5028

0.4858t* + 2.2488t* + 0.5457(t — 0.43)*

0.5700 | Y =5.8842-0.0001X —0.0366 —0.9077t + 0.6093 1.4720

0.5309t” + 2.2885t* +0.5893(t —0.57)°

0.7100 | ¥ =5.8753+0.0314X —0.0052 —0.8769t + 0.5949 1.4544

0.5601t” +2.3146t° +0.6177(t —0.71)°

0.8500 | Y =5.8695+0.0534X +0.0167 —0.8554t + 0.5856 1.4430

0.5806t” +2.3331t* +0.6376(t — 0.85)°

0.9900 | Y =5.865440.0697X +0.0329 —0.8395t -+ 0.5792 1.4350

0.5958t2 + 2.3469t> + 0.6524(t — 0.99)°

(Sumber: Analisis Penulis dengan MATLAB)

Model regresi semiparametrik terbaik dipilih berdasarkan nilai dan minimum dari
MSE dan GCV dengan nilai terkecil yang diperoleh dari semua kemungkinan
kombinasi parameter penghalus dengan menggunakan pendekatan fungsi
smoothing spline cubic yang disajikan pada tabel 3.1. nilai MSE dan GCV yang
paling kecil pada A1 =0.99. Sehingga model tentatif regresi semiparametrik

smoothing spline cubic dengan satu parameter penghalus sebagai berikut:

Y =5.8654+0.0697X +0.0329 —0.8395t +0.5958t2 + 2.3469t* +0.6524(t — 0.99)°

(3.9
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3.8 Menguji Signifikansi Model Regresi Semiparametrik
3.8.1 Uji Simultan
Uji simultan merupakan uji hipotesis yang dipakai untuk mengetahui
pengaruh secara bersama-sama dengan menggunakan tarif signifikansi 5% dan
menggunakan hipotesis sebagai berikut:

Ho:B;=0 setiapj=0,1,234

H, : minimal terdapat satu 3, #0; j=12,3,4

Tabel 3.2 ANOVA Regresi Smoothing Spline Cubic Satu Parameter Penghalus

Sumber Variasi db JK KT Fhitung F(t)
Regresi 2 194805558 | 97402779 3,89 0,096
Residual 5 125248642 | 25049728
Total 7 320054200

(Sumber: Analisis Penulis dengan MATLAB)

Dari tabel di atas diketahui bahwa Fhiwng™>Ftaber S€hingga menolak H, dan
menerima H, yang berarti bahwa terdapat minimal satu parameter yang
signifikan.

3.8.2 Uji Asumsi
a. Uji Autokolerasi

Uji autokorelasi merupakan salah satu pengujian yang dilakukan untuk
mengetahui adanya korelasi di antara error. Dengan menggunakan persamaan
Durbin Watson dengan hipotesis sebagai berikut:

H,:p=0, tidak ada autokorelasi antara error
H,:p#0, adaautokorelasi antara error

diperoleh,
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=1.01415

Dari hasil perhitungan DW di atas diperoleh nilai DW <1.1, sehingga tolak H,
dan terima H, yang dapat disimpulkan adanya autokorelasi antar error. Berarti di

antara error terdapat korelasinya. Sehingga regresi semiparametrik pada data
jumlah kemiskinan di Kota Malang terpenuhi asumsi regresi semiparametriknya.
b. Uji Non-multikolinieritas

Uji ini dilakukan untuk mendeteksi apakah antara variabel bebas terjadi
korelasi atau tidak. Uji adanya multikolinieritas ini dilihat dari Variance Inflation
Factor (VIF). Dapat dilihat pada lampiran 2, bahwa nilai VIF tiap variabel bebas
tidak lebih dari 10. Hal ini menunjukkan bahwa antara variabel bebas terjadi non-
multikolinieritas. Berarti antara variabel bebas terjadi korelasi. Sehingga regresi
semiparametrik pada data jumlah kemiskinan di Kota Malang terpenuhi asumsi
regresi semiparametriknya.
3.8.3 Uji Kelayakan Model

Dalam hal ini uji kelayakan model menggunakan koefisien determinasi

(RZ) yang berguna untuk mengetahui besarnya pengaruh variabel respon

terhadap variabel prediktor.



53
artinya faktor-faktor yang mempengaruhi jumlah kemiskinan di Kota Malang
dijelaskan oleh tingkat pengangguran terbuka hanya sebesar 0.094 atau sebesar
9.4% sedangkan selebihnya 90.6% dijelaskan oleh faktor lain yang tidak terdapat
pada model. Meskipun koefisien determinasi yang dihasilkan begitu kecil, tetapi
paling tidak bisa digunakan untuk mengetahui faktor-faktor yang mempengaruhi
jumlah kemiskinan di Kota Malang sehingga dapat menjadi perhatian untuk

menurunkan jumlah kemiskinan di Kota Malang.

3.9 Inspirasi Al-Qur’an dalam Kajian tentang Estimasi Parameter
Adapun salah satu ayat Al-Qur’an yang menginspirasi tentang estimasi

dalam surat Ash Shaffat (37) ayat 50 yang berbunyi:

S e o silan il

Artinya: “Lalu sebagian mereka menghadap kepada sebagian yang lain sambil
bercakap-cakap ” (QS. Ash Shaffat: 50).

Dari ayat di atas, Allah SWT menerangkan bahwa orang-orang mukmin
dalam surga duduk saling berhadap-hadapan dan berbincang-bincang satu sama
lain sambil menikmati minuman yang disuguhkan kepada mereka. Betapa
nikmatnya mengenang masa lampau mereka sewaktu dalam kesenangan dan
ketenteraman hidup dalam surga itu. Mereka berbincang-bincang tentang berbagai
keutamaan dan pengalaman mereka di dunia. Mereka saling memperbincangkan
ahli surga dan neraka, keadaan orang-orang yang hidup berbahagia dan hidup
sengsara. Mereka juga menengok kedua golongan ini dan ganjaran yang mereka
peroleh dan hukuman yang mereka derita juga memperbincangkan percakapan

keadaan orang-orang yang berada di antara surga dan neraka. (Lalu sebagian
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mereka menghadap), yakni sebagian penduduk surga (kepada sebagian yang lain
sambil bercakap-cakap) mengenai apa yang telah mereka lakukan di dunia. Dari
kata “sebagian dari mereka” merupakan suatu estimasi atau taksiran. Dimana
kata “Sebagian” jumlahnya belum diketahui, oleh karena itu perlu diestimasi
jumlahnya.

Dalam menduga berapa banyaknya jumlah kemiskinan yang harus
diminimumkan harus memperhatikan beberapa faktor yang mungkin saja
mempengaruhi tingkat kemiskinan di Kota Malang seperti halnya tingkat
pengangguran terbuka dan indeks pendidikan. Setelah mengetahui faktor-faktor
tersebut maka paling tidak hal ini dapat digunakan untuk memprediksi jumlah
kemiskinan pada tahun berikutnya sehingga tingkat kemiskinan dapat

diminimumkan dengan berbagai macam cara.



BAB IV

PENUTUP

1.1 Kesimpulan
Dari pembahasan di atas dapat disimpulkan bahwa:
1. Menentukan parameter penghalus optimal pada smoothing spline dengan
metode GCV:
a. Estimasi parameter dari regresi semiparametrik smoothing spline cubic

Y =X+ f +& dengan menggunakan metode Penalized Least Square
(PLS) adalah
B, =(XTPX) " (XTP)Y
f,=(1 +/1KT)1[| —X(XTPX)l(XTP)}Y
b. Hat matrix dari hasil estimasi 3, dan f, adalah
A(2)=PX (XTPX) (XTP)+(1+4K™)"

dengan P =1—(1 +/1KT)71.

YT (1=A@) (1-A(2)) Y
[ ntrace(1 - A(/l))]2

dan untuk memilih parameter panghalus A optimal dengan

c. Fungsi GCV, =

menggunakan metode GCV, di atas, dilakukan dengan cara

55
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mensubstitusikan nilai 0<A<1 ke dalam hat matrix A(4) pada

persamaan GCV, hingga diperoleh nilai minimum GCV, .

2. Analisis data kemiskinan di Kota Malang pada tahun 2005-2012, yaitu:

a.

Model regresi semiparametrik smoothing spline cubic dengan nilai GCV

paling optimal pada A =0.99 adalah
Y =5.8654+0.0697X +0.0329 —0.8395t +0.5958t° + 2.3469t° +
0.6524(t —0.99)°

Setelah dilakukan uji asumsi normalitas bahwa data tingkat
pengangguran terbuka terhadap jumlah kemiskinan berdistribusi normal
dan data indeks pendidikan terhadap jumlah kemiskinan yang
berdistribusi tidak normal, pada uji autokorelasi telah tejadi autokorelasi,
uji non-multikolinieritas telah terjadi non-multikolinieritas dan uji
kelayakan model dapat dilihat bahwa yang mempengaruhi kemiskinan di

Kota Malang adalah tingkat pengangguran terbuka dan indeks

pendidikan dengan R?=9.4%. Hal ini dapat disimpulkan bahwa data
tingkat pengangguran terbuka dan indeks pendidikan terhadap jumlah

kemiskinan telah memenuhi asumsi-asumsi regresi semiparametrik.

1.2 Saran

Diharapkan untuk penelitian selanjutnya menggunakan estimator yang lain

untuk mencari estimasi parameternya dan juga bisa menggunakan fungsi yang lain

selain fungsi smoothing spline cubic untuk regresi semiparametrik dan

menggunakan data dengan banyak variabel prediktornya.
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Lampiran 1 Data Pengamatan

Y X t
Jumlah Tingkat Pengangguran Indeks Pendidikan
Kemiskinan Terbuka
54800 14,38 85,12
59400 14,31 88,58
58330 11,27 88,79
57200 11,14 88,87
44370 10,44 88,84
48400 8,68 88,87
45440 5,19 88,92
43100 7,68 89,33
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Lampiran 2 Hasil Perhitungan MSE dengan MATLAB

MSE1 = 1.4580e+008
MSE2 = 9.3201e+007
MSE3 = 6.9192e+007
MSE4 = 6.3484e+007
MSE5 = 6.0935e+007
MSE6 = 5.9492e+007
MSE7 = 5.8563e+007
MSE8 = 5.7916e+007
MSE =
1.0e+008 *

1.4580

0.9320

0.6919

0.6348

0.6093

0.5949

0.5856

0.5792
MSEmin= 5.7916e+007
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Lampiran 3 Hasil Perhitungan GCV dengan MATLAB

GCV1 = 3.6900e+008
GCV2 = 1.8343e+008
GCV3 = 1.5703e+008
GCV4 = 1.5028e+008
GCV5 = 1.4720e+008
GCV6 = 1.4544e+008
GCV7 = 1.4430e+008
GCV8 = 1.4350e+008

GCV =
1.0e+008 *
3.6900
1.8343
1.5703
1.5028
1.4720
1.4544
1.4430
1.4350

GCVmin = 1.4350e+008
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Lampiran 4 Hasil Perhitungan Hat Matrix dengan MATLAB

Al =
0.4655
0.4283
0.2504
0.2612

-0.3848
-0.0295
0.0299
-0.0072

A2 =
0.4980
0.4367
0.2107
0.0459

-0.0464
-0.0669
-0.1121
-0.0351

A3 =
0.5012
0.4380
0.2070
0.0372

-0.0535
-0.0677
-0.0930
-0.0280

Ad =
0.5021
0.4384
0.2059
0.0347

-0.0554
-0.0676
-0.0879
-0.0262

0.4283
0.3827
0.2189
0.1360
-0.1307
-0.0003
0.0146
-0.0019

0.4367
0.3879
0.2009
0.0700
0.0000
-0.0223
-0.0490
-0.0153

0.4380
0.3886
0.1992
0.0664
-0.0033
-0.0227
-0.0404
-0.0121

0.4384
0.3888
0.1986
0.0653
-0.0043
-0.0227
-0.0380
-0.0112

0.2504
0.2189
0.0025
0.0537
0.3903
-0.0162
-0.0175
0.0088

0.2107
0.2009
0.1314
0.1160
0.1035
0.0873
0.1061
0.0263

0.2070
0.1992
0.1380
0.1222
0.1109
0.0857
0.0899
0.0206

0.2059
0.1986
0.1401
0.1239
0.1129
0.0848
0.0855
0.0192

0.2612
0.1360
0.0537
-1.5664
1.8569
0.3775
-0.1277
0.0368

0.0459
0.0700
0.1160
0.1515
0.2368
0.2012
0.2808
0.1052

0.0372
0.0664
0.1222
0.1854
0.2488
0.2046
0.2285
0.0850

0.0347
0.0653
0.1239
0.1958
0.2516
0.2046
0.2145
0.0796

-0.3848
-0.1307
0.3903
1.8569
-0.0533
-0.7171
-0.0736
-0.0100

-0.0464
0.0000
0.1035
0.2368
0.2364
0.2791
0.3749
0.0606

-0.0535
-0.0033
0.1109
0.2488
0.2840
0.2670
0.3147
0.0417

-0.0554
-0.0043
0.1129
0.2516
0.2984
0.2622
0.2984
0.0369

-0.0295
-0.0003
-0.0162
0.3775
-0.7171
1.5184
0.0349
-0.1025

-0.0669
-0.0223
0.0873
0.2012
0.2791
0.0688
0.2634
0.2417

-0.0677
-0.0227
0.0857
0.2046
0.2670
0.1522
0.2014
0.2059

-0.0676
-0.0227
0.0848
0.2046
0.2622
0.1771
0.1852
0.1960

0.0299
0.0146
-0.0175
-0.1277
-0.0736
0.0349
1.1848
0.0634

-0.1121
-0.0490
0.1061
0.2808
0.3749
0.2634
0.0068
-0.3982

-0.0930
-0.0404
0.0899
0.2285
0.3147
0.2014
0.1903
-0.3223

-0.0879
-0.0380
0.0855
0.2145
0.2984
0.1852
0.2392
-0.3021

-0.0072
-0.0019
0.0088
0.0368
-0.0100
-0.1025
0.0634
1.0373

-0.0351
-0.0153
0.0263
0.1052
0.0606
0.2417
-0.3982
0.8167

-0.0280
-0.0121
0.0206
0.0850
0.0417
0.2059
-0.3223
0.8499

-0.0262
-0.0112
0.0192
0.0796
0.0369
0.1960
-0.3021
0.8587



0.5026
0.4386
0.2054
0.0335
-0.0563
-0.0675
-0.0855
-0.0253

A6 =
0.5029
0.4387
0.2050
0.0328

-0.0568
-0.0674
-0.0841
-0.0248

AT =
0.5030
0.4388
0.2048
0.0323

-0.0572
-0.0674
-0.0832
-0.0245

0.5032
0.4389
0.2047
0.0320
-0.0574
-0.0673
-0.0826
-0.0243

0.4386
0.3889
0.1984
0.0648
-0.0047
-0.0227
-0.0369
-0.0108

0.4387
0.3890
0.1982
0.0645
-0.0050
-0.0227
-0.0363
-0.0106

0.4388
0.3890
0.1981
0.0644
-0.0051
-0.0226
-0.0359
-0.0105

0.4389
0.3890
0.1981
0.0642
-0.0052
-0.0226
-0.0356
-0.0104

0.2054
0.1984
0.1412
0.1248
0.1139
0.0844
0.0835
0.0185

0.2050
0.1982
0.1418
0.1253
0.1144
0.0841
0.0823
0.0181

0.2048
0.1981
0.1423
0.1256
0.1148
0.0839
0.0815
0.0179

0.2047
0.1981
0.1426
0.1258
0.1150
0.0838
0.0810
0.0177

0.0335
0.0648
0.1248
0.2009
0.2528
0.2045
0.2081
0.0772

0.0328
0.0645
0.1253
0.2039
0.2534
0.2044
0.2043
0.0757

0.0323
0.0644
0.1256
0.2059
0.2538
0.2043
0.2019
0.0748

0.0320
0.0642
0.1258
0.2073
0.2541
0.2042
0.2001
0.0742

-0.0563
-0.0047
0.1139
0.2528
0.3054
0.2597
0.2908
0.0347

-0.0568
-0.0050
0.1144
0.2534
0.3095
0.2582
0.2863
0.0335

-0.0572
-0.0051
0.1148
0.2538
0.3122
0.2571
0.2835
0.0327

-0.0574
-0.0052
0.1150
0.2541
0.3142
0.2564
0.2815
0.0321

-0.0675
-0.0227
0.0844
0.2045
0.2597
0.1892
0.1778
0.1914

-0.0674
-0.0227
0.0841
0.2044
0.2582
0.1963
0.1736
0.1887

-0.0674
-0.0226
0.0839
0.2043
0.2571
0.2009
0.1708
0.1870

-0.0673
-0.0226
0.0838
0.2042
0.2564
0.2042
0.1689
0.1857

-0.0855
-0.0369
0.0835
0.2081
0.2908
0.1778
0.2618
-0.2928

-0.0841
-0.0363
0.0823
0.2043
0.2863
0.1736
0.2749
-0.2874

-0.0832
-0.0359
0.0815
0.2019
0.2835
0.1708
0.2834
-0.2839

-0.0826
-0.0356
0.0810
0.2001
0.2815
0.1689
0.2894
-0.2814

-0.0253
-0.0108
0.0185
0.0772
0.0347
0.1914
-0.2928
0.8628

-0.0248
-0.0106
0.0181
0.0757
0.0335
0.1887
-0.2874
0.8652

-0.0245
-0.0105
0.0179
0.0748
0.0327
0.1870
-0.2839
0.8667

-0.0243
-0.0104
0.0177
0.0742
0.0321
0.1857
-0.2814
0.8678



Lampiran 5 Output MINITAB

Regression Analysis: Y versus X; t

The regression equation is

Y = - 66583 + 1906 X + 1110 t

Predictor Coef SE Coef T P VIF
Constant -66583 158905 -0,42 0,693

X 1905, 8 743,5 2,56 0,050 1,5

t 1110 1744 0,64 0,852 «id,5

S = 5004,97 R-Sg = 60,9% R-Sg(adj) = 45,2%

PRESS = 1871377678 R-Sg(pred) = 0,00%

Analysis of Variance

Source DF SS MS F P
Regression 2 1948055580 197402779 43,89 .0, 096
Residual Error 5 125248642 25049728

Total 7 320054200

Durbin-Watson statistic = 1,01415
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