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Abstrak--Variabel respon pada analisis regresi dapat 

memiliki hubungan linear dengan salah satu variabel 

prediktor, namun dengan variabel prediktor yang lain 

tidak diketahui bentuk pola hubungannya. Pola data 

seperti ini dapat dimodelkan dengan model regresi 

semiparametrik. Diberikan data berpasangan 

( , , , )i i i ix t z y  dan diasumsikan hubungan antar variabel 

prediktor dengan variabel respon mengikuti model regresi 

semiparametrik ( , , )i i i i iy x t z   . Kurva ( , , )i i ix t z  

dapat ditulis dalam bentuk 

,( , ) ( ) ( ) ( )i i i i i ix t z f x g t h z    . Kurva regresi ( )if x  

dihampiri dengan parametrik linear, g( )it  dihampiri 

dengan fungsi spline truncated dan ( )ih z
 

dihampiri 

dengan fungsi kernel. Tujuan dari penelitian ini adalah 

untuk memperoleh bentuk estimator campuran dalam 

regresi semiparametrik dengan menggunakan estimator 

campuran spline truncated dan kernel. Berdasarkan hasil 

kajian diperoleh estimator kurva parametrik linear adalah 

ˆ
( ) ( , )f x k y C , estimator kurva spline truncated 

adalah ˆ( ) ( , )g t k y K  dan estimator kurva kernel 

adalah 
ˆ
( ) ( ))h z y D . Selanjutnya diperoleh estimator 

kurva regresi semiparametrik campuran spline truncated 

dan kernel ˆ ( , , ) ( , )x t z k yi i i  M , dengan 

( , ) ( , ) ( , ) ( )k k k     M C K D . Estimator 

campuran ini tergantung pada titik knot dan parameter 

bandwith. Estimator terbaik diperoleh dari model dengan 

nilai Generalized Cross Validation minimum. Model 

yang diperoleh kemudian diterapkan pada data produksi 

padi di Jawa Tengah, dimana variabel responnya adalah 

produksi padi ( )y . Sementara itu, variabel prediktornya 

adalah luas panen ( )x  yang didekati dengan parametrik 

linear, penggunaan pupuk 1( )t , penggunaan benih 
2

( )t  

dan penggunaa tenaga kerja 
3

( )t  yang mengikuti kurva 

regresi spline truncated, serta penggunaan pestisida yang 

didekati dengan fungsi kernel ( )z . Model yang diperoleh 

kemudian diterapkan pada data produksi padi di Jawa 

Tengah. Model yang diperoleh adalah model estimator 

campuran yang menghasilkan R
2
 sebesar 91,91%. 

Keywords: Regresi Semiparametrik, Spline Truncated, 

Kernel, Estimator Campuran. 

I. PENDAHULUAN 

Analisis regresi merupakan salah satu metode 

Statistika yang digunakan untuk mengestimasi pola 

hubungan antara variabel prediktor (X) dengan variabel 

respon (Y). Tujuan utama dalam analisis regresi adalah 

mencari bentuk estimasi kurva regresi. Pendekatan yang 

biasa digunakan untuk mengestimasi kurva regresi yaitu 

pendekatan regresi parametrik dan pendekatan regresi 

nonparametrik. Regresi parametrik dilakukan apabila 

bentuk kurva regresinya diketahui. Sedangkan regresi 

nonparametrik dilakukan jika bentuk kurva regresinya 

tidak diketahui. 

Dalam analisis regresi terdapat beberapa kasus 

dimana fungsi regresinya memuat dua komponen yaitu 

komponen parametrik dan komponen nonparametrik. 

Model regresi yang memuat dua komponen tersebut 

dinamakan model regresi semiparametrik atau biasa 

disebut model linear parsial. Penelitian sebelumnya 

mengenai regresi semiparametrik telah dilakukan oleh 

[20], [3], [2], dan lainnya. 

Pendekatan regresi parametrik untuk mengestimasi 

kurva regresi diasumsikan bentuk kurvanya diketahui 

seperti linier, kuadratik, kubik, eksponensial dan lain 

sebagainya. Sementara dalam permasalahan pola 

hubungan yang bentuk kurvanya tidak diketahui atau 

tidak mempunyai bentuk pola hubungan tertentu 

digunakan pendekatan regresi nonparametrik [11]. 

Pendekatan regresi nonparametrik tidak mensyaratkan 

variabel yang diteliti harus mempunyai kurva regresi 

dengan pola tertentu atau bentuk kurvanya diketahui. 

Oleh karenanya, dengan menggunakan pendekatan ini, 

akan lebih fleksibel. Ada beberapa teknik estimasi dalam 

regresi nonparametrik antara lain estimator histogram, 

spline, kernel, polinomial lokal, deret fourier, dan wavelet 

[10]. 

Spline merupakan salah satu teknik estimasi regresi 

nonparametrik yang pertama kali dikembangkan oleh 

Whittaker pada tahun 1923[11]. Spline merupakan salah 

satu model yang mempunyai interpretasi statistik dan 

interpretasi visual sangat khusus dan sangat baik [9]. 

Sementara itu Estimator kernel diperkenalkan pertama 

kali oleh Rosenblatt (1956) dan Parzen (1962) yang 

disebut estimator densitas kernel Rosenblatt-Parzen. 

Kelebihan estimator kernel adalah fleksibel, bentuk 

matematisnya mudah, dan dapat mencapai tingkat 

kekonvergenan yang relatif cepat [5].  Penelitian 

sebelumnya mengenai regresi nonparametrik spline 

maupun kernel telah dilakukan oleh [24], [23], [10], [25], 
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[12], [15], [1], [19], [14], [27], [16], [13], [8], [7], [18], 

[22] dan lainnya. 

Model-model regresi nonparametrik maupun 

semiparametrik yang dikembangkan oleh para peneliti 

selama ini pada umumnya menggunakan jenis metode 

estimasi yang sama untuk sebagian bahkan semua 

prediktornya. Hal ini disebabkan oleh anggapan bahwa 

pola dari masing-masing prediktor dianggap mempunyai 

pola yang sama sehingga peneliti menggunakan hanya 

satu bentuk estimator model untuk semua variabel 

prediktor. Sementara itu, pada kenyataannya sering 

dijumpai kasus-kasus dengan pola data yang berbeda dari 

masing-masing variabel prediktor. Oleh karena itu, untuk 

mengatasi masalah tersebut beberapa peneliti telah 

mengembangkan estimator kurva regresi campuran 

nonparametrik dimana masing-masing pola data dalam 

model regresi nonparametrik dihampiri dengan estimator 

kurva yang sesuai dengan pola data. Penelitian 

sebelumnya yang menggunakan estimator campuran 

pernah dilakukan oleh [21] yaitu melibatkan estimator 

deret fourier dan spline truncated. Sedangkan penelitian 

yang dilakukan  [6], [17] dan [18] telah melibatkan kernel 

dan spline truncated. Penelitian-penelitian tersebut 

melibatkan estimator campuran pada regresi 

nonparametrik. Sementara itu, belum ada peneliti yang 

melibatkan estimator campuran pada regresi 

semiparametrik. Oleh karena itu, pada penelitian ini akan 

digunakan model campuran yaitu spline truncated dan 

kernel pada regresi semiparametrik. 

Tanaman padi adalah salah satu komoditas pangan 

utama karena merupakan tanaman penghasil beras yang 

menjadi makanan pokok bagi mayoritas penduduk di 

Indonesia. Kebutuhan padi di Indonesia terus meningkat 

dari tahun ke tahun dikarenakan jumlah penduduk yang 

terus meningkat. Peningkatan jumlah penduduk secara 

otomatis akan menambah konsumsi beras dalam negeri. 

Oleh karena itu produksi padi perlu ditingkatkan agar 

dapat memenuhi kebutuhan tersebut. Pusat produksi 

tanaman padi di Indonesia terdapat di Pulau Jawa, dengan 

produksi padi terbanyak ini dihasilkan oleh Jawa Timur 

dan Jawa Barat, sementara Jawa Tengah masih berada 

dibawah angka produksi dua provinsi tersebut. Bahkan 

dalam kurun waktu antara tahun 2010-2014. Penelitian 

sebelumnya tentang produksi padi pernah dilakukan oleh 

[22] dan [24], dimana pada penelitian-penelitian tersebut 

diketahui bahwa luas panen berhubungan linear terhadap 

produksi padi dan variabel lainnya berhubungan 

nonparametrik terhadap produksi padi. [22] mendekati 

kurva regresi untuk variabel nonparametriknya 

menggunakan kernel dan [24] menggunakan deret fourier. 

Sementara itu, dengan mempertimbangkan perbedaan 

pola data, maka bisa digunakan/didekati dengan estimator 

yang berbeda yang sesuai dengan pola data. Sehingga, 

berdasarkan perumusan masalah di atas, maka tujuan 

berikutnya dari penelitian ini adalah untuk menganalisis 

faktor-faktor yang berpengaruh terhadap produksi padi di 

Provinsi Jawa Tengah menggunakan regresi 

semiparametrik campuran spline truncated dan kernel. 

 

 

II. KAJIAN PUSTAKA 

A. Regresi Parametrik Linear 

Diberikan data berpasangan ( , )x yi i , 1, 2, ...,i n , 

dimana pola hubungannya dapat dinyatakan dalam model 

regresi ( )y f xi i i  . Kurva regresi ( )f xi  dihampiri 

dengan kurva regresi parametrik linear dimana : 

0 1 1 2 2( )i i i p ipf x β β x x x       

Sehingga model regresi linear berganda dengan p variabel 

prediktor dapat disajikan dalam bentuk : 

0 1 1 2 2i i i p ip iy β β x x x ε         

Atau dapat ditulis dalam notasi matriks : 

y   X                                                         

Estimator parameter model diperoleh berdasarkan 

berbagai metode yang telah dikenal dalam Statistika, yaitu 

Least Square atau Maximum Likelihood Estimator, jika 

digunakan metode least square didapat estimator 

parameter : 

1ˆ
( ' ) ' y


 X X X    

B. Estimator Spline 

Diberikan data berpasangan ( , )
i i

t y , 1, 2,...,i n , 

dimana pola hubungannya dapat dinyatakan dalam model 

regresi ( )
i i i

y g t   . Kurva regresi ( )ig t  dihampiri 

dengan fungsi spline truncated. Secara umum, fungsi 

spline derajat q adalah sembarang fungsi yang dapat 

disajikan dalam bentuk [9] : 
1

0 1 1 1

0 1

( ) ... ( ) ... ( )

( ) ,

q q q

i i q i i m i m

q m
j q

j i k i k

j k

g t t t t k t k

t t k

    

 

 



 

        

   

 

dengan 
( ) ;

( )
0;

p

q i k i k

i k

i k

t k t k
t k

t k


 
 







  


 
 adalah konstanta real,    adalah Knot ke-k,   

       . 

Sehingga model regresinya menjadi : 

0 1

( )

( ) ,

i i i

q m
j q

j i k i k i

j k

y g t

t t K



  


 

 

    
 

atau dapat ditulis dalam notasi matriks : 

( )y k   G  

Jika digunakan metode least square diperoleh estimator 

parameter : 
1

' 'ˆ
( ) ( ) ( )k k k y



   G G G  

C. Estimator Kernel 

Diberikan data berpasangan ( , )
i i

z y , 1, 2,...,i n , 

dimana pola hubungannya dapat dinyatakan dalam model 

(2.9) 

(2.10) 

(2.12) 

(2.13) 

(2) 
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regresi ( )
i i i

y h z   . Kurva regresi ( )
i

h z  dihampiri 

dengan fungsi kernel. Untuk mengestimasi fungsi regresi 

( )
i

h z  pada model regresi nonparametrik, Nadaraya dan 

Watson pada tahun 1964 mendefinisikan estimator regresi 

kernel sehingga disebut estimator Nadaraya-Watson [11]. 

1

1

ˆ ( ) ( ) ,
n

i i

j

h z n W z y
 





    

dengan 

  
1

1

1

1
,

i

i n

i

j

z z
K

W z
z z

n K



 

 










 
 
 

 
 
 


 

dimana ˆ ( )h z


 adalah fungsi taksiran regresi kernel, z 

adalah variabel prediktor yang nilainya tidak teramati 

namun akan digunakan untuk menaksir, zi adalah variabel 

prediktor pada data ke-i, Yi adalah variabel respon data 

ke-i, K merupakan fungsi kernel yang bisa berupa kernel 

gaussian, uniform, kuadratik, dan lain-lain. Sementara itu, 

n adalah banyak pengamatan dan   adalah lebar 

bandwidth. Estimator kernel tergantung pada fungsi 

kernel K dan parameter bandwith  .  

Estimator kernel dapat ditulis dalam notasi matriks : 

ˆ
( ) ( )h z y


 D  

D. Produksi Padi 

Untuk mencapai kemandirian dan kedaulatan 

pangan, ketersediaan komoditas tanaman pangan untuk 

konsumsi dalam negeri harus terjamin. Komoditas yang 

nilainya paling strategis adalah padi. Padi merupakan 

tanaman penghasil beras yang merupakan makanan pokok 

sebagian besar penduduk indonesia. Karena demikian 

strategisnya padi termasuk dalam salah satu sasaran 

utama pemerintah dalam target swasembada sebagaimana 

tertuang dalam RPJM 2015-2019. Sebagai komoditas 

terpenting di dalam pembangunan pertanian maka 

berbagai usaha dilakukan untuk meningkatkan produksi 

padi. 

Pertanian mempunyai kontribusi penting terhadap 

perekonomian yaitu kontribusi produk dalam 

sumbangannya terhadap Produk Domestik Regional Bruto 

(PDRB) dan kontribusi pasar dibandingkan dengan usaha-

usaha lainnya. Menurut publikasi Pusdatin Kementerian 

Pertanian Republik Indonesia, sekitar 70 persen dari total 

produk domestik bruto Indonesia yang disumbangkan 

oleh sektor pertanian berasal dari pertanian padi. Pada 

tahun 2010, pertanian padi berkontribusi terhadap tujuh 

persen dari total produk domestik bruto Indonesia secara 

keseluruhan. Peran penting lainnya adalah dalam 

penyediaan kebutuhan pangan penduduk, apalagi dengan 

semakin meningkatnya jumlah penduduk yang berarti 

bahwa kebutuhan akan pangan juga semakin meningkat. 

Oleh karena itu peningkatan produksi padi perlu 

dilakukan dan perlu diperhatikan secara intensif  pula apa 

saja yang mempengaruhi faktor produksinya. Produksi 

padi sangat ditentukan oleh penggunaan faktor-faktor 

produksi seperti luas panen, penggunaan pupuk, benih, 

pestisida dan tenaga kerja. 

III. METODOLOGI PENELITIAN 

A. Data dan Variabel 

Data yang akan digunakan dalam penelitian ini 

adalah data sekunder yang diperoleh dari publikasi BPS 

tahun 2008. Data yang diambil merupakan data  yang 

berkaitan dengan produksi padi di Jawa Tengah, dengan 

unit penelitian adalah rumah tangga yang sumber 

pendapatan utamanya berasal dari tanaman padi (rumah 

tangga usaha tani padi) sejumlah 691. Variabel responnya 

adalah produksi padi. Sementara itu, variabel 

prediktornya adalah  luas panen, penggunaan pupuk, 

penggunaan pestisida, penggunaan benih dan penggunaan 

tenaga kerja. 

B. Tahapan Penelitian 

Tahapan penelitian yang dilakukan adalah 

menentukan model regresi semiparametrik campuran 

spline trunated linear dan kernel, selanjutnya mengkaji 

estimasi dari model campuran tersebut dan terakhir 

mengaplikasikan model pada data produksi padi di Jawa 

Tengah. 

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Model Regresi Semiparametrik Campuran Spline 

Truncated dan Kernel 

Diberikan data berpasangan ( , , , )
i i i i

x t z y , 

1, 2,...,i n , yang diasumsikan mengikuti model regresi 

semiparametrik : 

( , , )
i i i i i

y x t z    

kurva regresi   diasumsikan bersifat additif sehingga 

dapat ditulis menjadi :  

( , , ) ( ) ( ) ( )
i i i i i i

x t z f x g t h z   
 

Bentuk pola hubungan antara variabel respon 
i

y  

dengan variabel prediktor 
i

x  diasumsikan mengikuti pola 

linear. Sementara itu, pola hubungan antara variabel 

respon 
i

y  dengan variabel prediktor  
i

t  dan 
i

z  

diasumsikan tidak diketahui, dimana bentuk pola 

hubungan variabel respon 
i

y  dengan variabel prediktor 
i

t
 

diasumsikan berubah-ubah pada sub-sub interval tertentu. 

Sementara itu, bentuk pola hubungan variabel respon 
i

y  

dengan variabel prediktor 
i

z
 
diasumsikan tidak memiliki 

pola tertentu. Kurva ( )
i

g t  didekati dengan fungsi spline 

truncated.  Sementara itu, kurva ( )
i

h z  dapat dihampiri 

dengan fungsi kernel. Dengan demikian, kurva 

( , , )
i i i

x t z
 

secara keseluruhan bisa didekati dengan 

kurva regresi semiparametrik campuran spline truncated 

linear dan kernel. 

(4.1) 

(4.2) 
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Komponen kurva regresi parametrik linear didefinisikan 

oleh : 

0 1 1 2 2( )i i i p ipf x β β x x x       

Dari persamaan fungsi linear sederhana di atas, berlaku 

untuk 1i   sampai n , sehingga : 

0 1 11 11

0 1 21 22

0 1 1

...( )

...( )

...( )

p p

p p

n p npn

x xf x

x xf x

x xf x

  

  

  

  

  


  

  
  
  
  
  

   

 

Selanjutnya dapat ditulis menjadi : 

11 1 01

21 2 12

1

1( )

1( )

1( )

p

p

n np pn

x xf x

x xf x

x xf x









    
    
    
    
    

     

 

atau dapat ditulis dalam notasi matriks : 

( )f x  X   

Sementara itu, komponen kurva regresi nonparametrik 

spline truncated linear didefinisikan oleh : 

1

1

1 1 1

( ) ( )

( ) ... ( )

m

i i k i k

k

i i m i m

g t t t k

t t k t k

 

  





 

  

     


  

Dengan 

 
  ,

,0

i ki k

i k

i k

t kt k
t k

t k






 







 
Dimana 

1 1
, ,...,

m
     merupakan parameter-parameter 

yang tidak diketahui, 
1 2

, ,...,
k

k k k  merupakan titik knot 

dimana 
1 2

...
k

k k k   . 

Dari persamaan fungsi spline truncated di atas, berlaku 

untuk 1i   sampai n , sehingga 

1 1 1 1 1 1 1

2 1 2 1 2 1 2

1 1 1

( ) ( ) ... ( )

( ) ( ) ... ( )

( ) ( ) ... ( )

m m

m m

n n n m n m

g t t t k t k

g t t t k t k

g t t t k t k

  

  

  

 

 

 

    

    


    

   
   
   
   
   
   

 

Selanjutnya dapat ditulis :
 

1 1 1 1 1 1

2 2 2 1 2 1

1

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

m

m

n n n n m m

g t t t k t k

g t t t k t k

g t t t k t k







 

 

 

 

 


 

     
     
     
     
     
     
Sehingga dapat ditulis dalam notasi matriks : 

( ) ( )g t k  G  

Sementara itu, komponen kurva regresi nonparametrik 

kernel didefinisikan oleh : 

   1

1

ˆ
n

i i i i

i

h z n W z y
 





    

Dimana : 

 
 

 1

1

i j

i i n

i j

j

K z z
W z

n K z z















  

Dan 

 
1 i j

i j

z z
K z z K


 


 

 
 
 

 

Dari persamaan fungsi kernel di atas, berlaku 1i   

sampai n, sehingga :  

 

 

 

 

 

 

   

   

   

1

1

1

1

1

22

1

1

1

1 1

1 1 1 1

1 1

1 2 1 2

1 1

1 1

ˆ

ˆ

ˆ

n

i i

i

n

i i

i

n n

i n i

i

n n

n n

n n n n

n W z y

h z

n W z yh z

h z

n W z y

n W z y n W z y

n W z y n W z y

n W z y n W z y











 

 

 













 

 

 



 

 


 

 
 

   
   
   
   
   
   

 
 

 
 
 
 
 
 





  

Selanjutnya dapat ditulis menjadi :
 

 

 

 

     

     

     

1 1 1

11 1 1 2 1 1

1 1 1

22 1 2 2 2 2

1 1 1

1 2

ˆ

ˆ

ˆ

n

n

nn n n n n

yh z n W z n W z n W z

yh z n W z n W z n W z

yh z n W z n W z n W z

   

   

   

  

  

  



    
    
    
    
    

    
Atau dapat ditulis dalam notasi matriks : 

 
ˆ
( )

i
h z y D  

Sehingga model regresi semiparametrik campuran spline 

truncated dan kernel adalah: 

 

( ) ( ) ( )

( )

y f x g t h z

k y



   

   

   X G D
  

Selanjutnya model regresi semiparametrik campuran 

spline truncated dan kernel multivariabel diperoleh : 

 

1 1

( ) ( ) ( )

( )

i

p q

i r ri s si

r s

y f x g t h z

k y   

 

  

   

 

X G D

 

B. Estimasi Kurva Regresi Semiparametrik Campuran 

Estimator semiparametrik campuran spline truncated dan 

kernel dapat diperoleh dengan menggunakan metode 

ordinary least square (OLS). Dari model kemudian 

diperoleh : 

 

 

( )

( ) ( )

y k y

I y k

   

  

    

   

X G

D X G  

(4.5) 

(4.8) 

(4.11) 
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Sehingga menggunakan optimasi ordinary least square, 

maka : 

2

1

n
T

i

i

  



  

Kemudian diperoleh : 

     

  

  

2

2 ( )

2 ( )

( ) ( )

( , )

TT

T T

T T

T T T T

T T

T
I I

I

I

y y

y

k y

k

k k

Q

 









   

 

 

   











 









D D

D

D

X

G

X X X G

G G

 

Selanjutnya melakukan derivatif parsial terhadap    dan 

 , Untuk   : 

  
( , ) ˆ0 2 2

2 ( )

T T

T T

Q
I y

k

 
 



 


    


X D X X

X G

 

Sementara itu untuk  : 

  
( , )

0 2 ( )

2 ( ) 2 ( ) ( )

T

T T

Q
k I y

k k k

 




 


   





G D

G X G G
 

Selanjutnya disamakan dengan nol, untuk parameter 
diperoleh : 

     

      

1

1 1

ˆ
( )

( )

T T T

T T T T

I y k

I y k

  

 



 

  

  

X X X D X G

X X D X XX X G
 

Sementara itu untuk parameter   diperoleh : 

     

    

 

1

1

1

ˆ
( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

T T T

T T

T T

k k k I y k

k k k I y

k k k

  











  

  

G G G D G X

G G D

G G

G

G X

 

Kemudian mensubstitusikan   ke dalam 
ˆ
 , sehingga 

diperoleh : 

ˆ
( , ) ,k y  A

 

dimana : 

   

    

      

1
1

1

1

1

1 1

1

1 1

( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )

( , )

T

T T

T T T

T T

T T

k k

Q

k k

P I k k

I

k k I
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D

A

X

X G G

Selanjutnya, substitusikan   ke dalam 
ˆ
 , diperoleh : 

ˆ
( , ) ,k y  B  

dimana : 

   

    

      
1

1
1

1

1

1

1 1

1

1

( , )

( ) ( )( ) ( )

( ) ( )

( ) ( ) ( )

( )

T

T

T

T TT

T

T T

T

I

k PQ

P I k kk k

Q k k

k k k

k I
























  

 
 





X X

X X

D
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X XG G GG

G G

X XG G G

DG
 

Sehingga estimator kurva parametrik linear adalah : 

ˆ ˆ
( )

( , ) ,

f x

k y









X

C

 

dimana : 

( , )
1 1

k XPQ C   

Selanjutnya, estimator kurva regresi spline truncated 

linear diperoleh : 

ˆ
( ) ( )

( , ) ,

g t G k

k y







 K
 

dimana : 

( , ) ( )
2 2

k k P Q K G  

Sehingga estimator campuran spline truncated dan kernel 

dalam regresi semiparametrik diperoleh : 

ˆ ˆˆˆ ( , , ) ( ) ( ) ( )

( , ) ( , ) ( )

( ( , ) ( , ) ( ))

( , )

x t z f x g t h zi i i

k y k y y

k k y

k y



  

  



  

  

  



C K D

C K D

M

 

Dimana : 

( , ) ( , ) ( , ) ( )k k k     M C K D  

C. Aplikasi pada Data Produksi Padi di Jawa Tengah 

Bentuk pola hubungan antara variabel respon 

dengan masing-masing variabel prediktor dapat dilihat 

dari grafik scatter plot. Gambar I menunjukkan bahwa 

variabel luas panen mengikuti bentuk pola data linear. 

Sementara itu bentuk pola hubungan variabel selain dari 

variebel luas panen  tidak diketahui, sehingga secara 

teoritis keempatnya dapat dihampiri dengan 

nonparametrik. Selanjutnya bentuk pola hubungan antara 
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variabel respon produksi dengan masing-masing variabel 

prediktor penggunaan pupuk, penggunaan benih dan 

penggunaan tenaga kerja berubah-ubah pada sub-sub 

interval tertentu, sehingga dapat didekati dengan fungsi 

spline truncated. Sementara itu, bentuk pola hubungan 

antara variabel respon produksi padi dengan penggunaan 

pestisida tidak mengikuti pola tertentu sehingga dapat 

didekati dengan fungsi kernel. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 1. Scatter Plot Variabel Respon dengan Variabel 

Prediktor 

Selain melihat bentuk pola hubungan data melalui scatter 

plot, untuk menentukkan variabel mana yang didekati 

dengan spline truncated atau kernel untuk variabel-

variabel nonparametrik, juga dilakukan dengan 

memeriksa nilai GCV dari masing-masing variabel 

prediktor. Penjelasan untuk hal ini dapat dilihat pada 

Tabel 1 berikut : 

Tabel 1. GCV dari Model Campuran 
No Jumlah 

Variabel 

Variabel GCV 

 Spline Kernel 

1 1 spline 

dan 3 

kernel 

2x   3 4 5, ,x x x  
0,00031328792 

3x  2 4 5, ,x x x  
0,00031327406 

4x  2 3 5, ,x x x  
0,00038182276 

5x  2 3 4, ,x x x  
0,00025154762* 

2 2 spline 

dan 2 

kernel 

2 3,x x  4 5,x x  
0,00047521137 

2 4,x x  3 5,x x  
0,00048107085 

2 5,x x  3 4,x x  
0,00022037370 

3 4,x x  2 5,x x  
0,0002203538 

3 5,x x  2 4,x x  
0,00021695737* 

4 5,x x  2 3,x x  
0,00022221830 

3 3 spline 

dan 1 

kernel 

3 4 5, ,x x x  2x   
0,0020932217 

2 4 5, ,x x x  3x  
0,00021272675* 

2 3 5, ,x x x  4x  
0,00021348236 

2 3 4, ,x x x  5x  
0,0019302908 

Berdasarkan Tabel 1 dari semua kemungkinan diperoleh 

GCV minimum 0,00021695737 jika komponen splinenya 

adalah 2 4 5, ,x x x  dan komponen kernelnya adalah 3x . 

Komponen parametrik selanjutnya akan disimbolkan 

dengan x, nonparametrik spline disimbolkan dengan t, dan 

nonparametrik kernel disimbolkan dengan z. Dengan 

demikian keterangan variabel prediktornya  seperti yang 

terlihat pada Tabel 2. 

Tabel 2. Komponen Parametrik dan Nonparametrik 

No Variabel 

Prediktor 

Pendekatan 

yang 

digunakan 

Simbol 

Variabel 

1 Luas Panen Parametrik 

Linear 

x  

2 Penggunaan 

pupuk 

Fungsi 

Spline 

Truncated 

1
t  

3 Penggunaan 

benih 

Fungsi 

Spline 

Truncated 

2
t  

4 Penggunaan 

Tenaga 

Kerja 

Fungsi 

Spline 

Truncated 

3
t  

5 Penggunaan 

pestisida 

Fungsi 

Kernel 
z  

Sehingga model regresi semiparametrik 

campuran spline truncated dan kernel pada data produksi 

padi tersebut dapat ditulis sebagai berikut : 

1 2 3

1 1 2 2 3 3

( , , , , )

( ) ( ) ( ) ( ) ( )

i i i i i i i

i i i i i i

y x t t t z

f x g t g t g t h z

 



 

     
 

Kemudian dapat ditulis menjadi :

 

 
 

3 3 3

1

1

0 1 11 1 11 1 11 12 1 12

1 1 1 21 2 21 2 21

22 2 22 2 2 2

31 3 31 3 31 32 3 32

1

.. ( )
1

( ) ( )

... ( ) ( )

( ) ... ( )

.

( ) ( )

i

n

k i k in

i i

i

i i i i i

k i k i i

i k i k

i

i i i

z z
K

t k y
z z

K

y x t t k t k

t k t t k

t k t k

t t k t k

 


 

    

  

 



  







 



 

 



  


       

     

    



    




 

Pemilihan model regresi semiparametrik 

campuran spline truncated dan kernel terbaik diperoleh 

dari penentuan titik knot optimal dan bandwidth optimal 

yang didapatkan dari membandingkan nilai-nilai GCV 

yang diperoleh. Pada penelitian ini dicobakan untuk 1 

titik knot, 2 titik knot dan 3 titik knot, dengan model 

terbaik yaitu yang mempunyai nilai GCV terkecil di 

antara nilai-nilai yang diperoleh tersebut. Berikut ini 

perbandingan nilai GCV dari model-model dengan 1,2 

dan 3 titik knot 
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Tabel 2. Perbandingan GCV 

No. Model GCV 

1 1 Titik Knot  0,00021272675 

2 2 Titik Knot 0,00021113277 

3 3 Titik Knot 0,00021036855* 

Berdasarkan Tabel diketahui bahwa nilai GCV minimum 

dihasilkan oleh model dengan 3 titik knot, sehingga 

model regresi semiparametrik campuran spline truncated 

dan kernel diperoleh : 

1 1

1 1

2 2 2

2 3 3

5, 2964 0, 0006 0, 0009 203, 6173

0, 0012 330, 3146 0, 0002 710, 4064

0,1097 0,1295 20, 9091 0, 0148 26,81

ˆ 1,0369 ( )

( ) ( )

( ) ( )82

0, 0067 44, 5455 0, 0153 0, 0191 60, 454( 5) (

i i i i

i i

i i i

i i i

y x t t

t t

t t t

t t t



 

 



    

    

    

    





3 3

691

1

1

0, 0038 110, 9091 0, 0005 262, 2727

3, 0135

)

( ) ( )

1

1

3, 0135

3, 0135 3, 0135

i i

i

in

i i

i

t t

z z
K

y
z z

K



 





    







 
 
 

 
 
 




 

Dengan nilai R
2
 sebesar 91,91%, ini berarti variabel yang 

digunakan dapat menjelaskan model sebesar  91,91 %. 

Dari model kita dapat menginterpretasikan sebagai 

berikut : 

1) Model untuk variabel luas panen 

Dengan mengasumsikan data selain luas panen 

konstan, maka diperoleh model umumnya : 

1
5, 2964ˆ

i i
y x c   

dimana 

1 1 1

1 1

2 2

2 2

3 3

0, 0006 0, 0009 203, 6173

0, 0012 330, 3146 0, 0002 710, 4064

0,1097 0,1295 20, 9091

0, 0148 26,8182 0, 00

1,0369 ( )

( ) ( )

( )

( ) (67 44, 54 )55

0, 0153 0, 0191 60, 4545

0, 00

(

3

)

i i

i i

i i

i i

i i

c t t

t t

t t

t t

t t



 



 



    

    

   

    

   


3 3

691

1

1

8 110, 9091 0, 0005 262, 2727

3, 0135 3, 0135

3, 0135 3

( ) (

3

)

5

1

, 0

1

1

i i

i

in

i i

i

t t

z z
K

y
z z

K

 





   





 
 
 

 
 
 




Sehingga dengan mengasumsikan data selain 

luas panen konstan disimpulkan bahwa ketika 

luas panen naik sebesar 1 hektar maka produksi 

padi akan naik sebesar 5,2964 ton. 

2) Model untuk variabel penggunaan pupuk 

Dengan mengasumsikan data selain penggunaan 

pupuk konstan, maka diperoleh model 

umumnya: 

1 1

1

1 2

0, 0006 0, 0009 203, 6173

0, 0012 330,3146

ˆ ( )

( )

0, 0002 710, 4 )064(

i i i

i

i

y t t

t

t c







   

  

  
 

dimana : 

2 2

2 2

2 3

3 3

3

5, 2964 0,1097

0,1295 20, 9091 0, 0148 26,8182

0, 00

1,0369

( ) ( )

( )

( ) ( )

( )

67 44, 5455 0, 0153

0, 0191 60, 4545 0, 0038 110, 9091

0, 0005 262, 2727

3, 0

1

1

135 3, 0135

3, 0135

i

i i

i i

i i

i

i

c x t

t t

t t

t t

t

z z
K

K

 



 



   

   

  

    

  

 
 
 

691

1

1 3, 0135

in

i i

i

y
z z





 
 
 




 

Untuk interpretasi model ini digunakan fungsi 

seperti berikut : 

1 2 1

1 2 1

1 2 1

1 2 1

, 203, 6173

, 203, 6173 330,3146
ˆ

, 330,3146 7

0, 0006

0,18326 0, 0015

0, 213122 0, 0003

0,

10, 4064

, 710, 4355203 0, 0001 064

i i

i i

i i

i i

t c t

t c t
y

t c t

t c t

 

  


 

 







 








  

a. Untuk penggunaan pupuk kurang dari 

203,6173 kg, ketika dilakukan penambahan 

pupuk sebesar 1 kg maka produksi padi naik 

sebesar 0,0006 ton. 

b. Untuk penggunaan pupuk berada di rentang 

nilai 203,6173 sampai 330,3146 kg, ketika 

dilakukan penambahan pupuk sebesar 1 kg 

maka produksi padi naik sebesar 0,0015 ton. 

c. Untuk penggunaan pupuk berada di rentang 

nilai 330,3146 sampai 710,4064 kg, ketika 

dilakukan penambahan pupuk sebesar 1 kg 

maka produksi padi naik sebesar 0,0001 ton. 

d. Untuk penggunaan pupuk lebih dari dari 

710,4064 kg, ketika dilakukan penambahan 

pupuk sebesar 1 kg  maka produksi padi 

naik sebesar 0,0001 ton. 

3) Model untuk variabel penggunaan benih 

Dengan mengasumsikan data selain penggunaan 

benih konstan, maka diperoleh model umumnya 

: 

2 2

2

2 3

0,1097 0,1295 20,9091

0, 014

ˆ ( )

( )8 26,8182

0, 0067 44,545( )5

i i i

i

i

y t t

t

t c







    

  

  

 

dimana : 
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3 1

1 1

1 3

3 3

3

5, 2964 0, 0006

0, 0009 203, 6173 0, 0012 330, 3146

0, 0002 710, 4064 0, 0153

0, 01

1,0369

( ) ( )

( )

(91 60, 4545 0, 0038 110, 9091

0, 0005 262, 2727

3, 0135 3, 0135

3, 0

) ( )

( )

1

1

i i

i i

i i

i i

i

i

c x t

t t

t t

t t

t

z z
K
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1

1 135 3, 0135

in

i i

i

y
z z

K




 
 
 




  

Untuk interpretasi model ini digunakan fungsi 

seperti berikut : 

2 3 2

2 3 2

2 3 2

2 3 2

0,1097

2, 70773 0, 01985

2,31082 0, 005

2, 01236 0, 0017

, 20,9091

, 20,9091 26,8182
ˆ

, 26,8182 44,5455

, 44,5455

i i

i i

i i

i i

t c t

t c t
y

t c t

t c t



 

 

 

 

  


  

 








  

a. Untuk penggunaan benih kurang dari 

20,9091 kg, dilakukan penambahan benih 

sebesar 1 kg maka produksi padi turun 

sebesar 0,1097 ton. 

b. Untuk penggunaan benih berada di rentang 

nilai 20,9091 sampai 26,8182 kg ,  ketika 

dilakukan penambahan benih sebesar 1 kg  

maka produksi padi naik sebesar 0,01985 

ton. 

c. Untuk penggunaan benih berada di rentang 

nilai 26,8182 sampai 44,5455 kg, ketika 

penggunaan benih naik sebesar 1 kg maka 

produksi padi naik sebesar 0,005 ton. 

d. Untuk penggunaan benih lebih dari dari 

44,5455 kg, ketika penggunaan benih naik 

sebesar 1 kg maka produksi padi turun 

sebesar 0,001 ton. 

4) Model untuk variabel penggunaan tenaga kerja 

Dengan mengasumsikan data selain penggunaan 

tenaga kerja konstan, maka diperoleh model 

umumnya : 

3 3

3

3 4

0, 0153 0, 0191 60, 4545

0, 0038 110, 9091

0, 0005 2

ˆ

62, 2727

( )

( )

( )

i i i

i

i

y t t

t

t c







    

  

  

 

dimana : 

4 1 1

1 1

3 3

3 3

5, 2964 0, 0006 0, 0009 203, 6173

0, 0012 330, 3146 0, 0002 710, 4064

0, 0153 0, 0191 60, 4545

0, 0038 110, 9091

1,0369 ( )

( ) ( )

( )

( ) 0, 0005 262, 27( )

1

1

27

3, 0135 3, 0135

3,

i i i

i i

i i

i i

i

c x t t

t t

t t

t t

z z
K
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1

1 0135 3, 0135

in

i i

i

y
z z

K




 
 
 




  

Untuk interpretasi model ini digunakan fungsi 

seperti berikut : 

3 4 2

3 4 2

3 4 2

3 4 2

, 60, 4545

, 60, 4545 110,9091
ˆ

, 110,9091 262, 2727

,

0, 0153

1,15468 0, 0038

0, 73323 0, 0001

0, 60209 0, 00 262, 272705

i i

i i

i i

i i

t c t

t c t
y

t c t

t c t



 

 





  






 

 








  

a. Untuk penggunaan tenaga kerja kurang dari 

60 orang, ketika penggunaan tenaga kerja 

bertambah sebanyak 1 orang maka produksi 

padi turun sebesar 0,0153 ton. 

b. Untuk penggunaan tenaga kerja berada di 

rentang nilai 60 sampai 110 orang, ketika 

penggunaan tenaga kerja bertambah 

sebanyak 1 orang maka produksi padi naik 

sebesar 0,0038 ton. 

c. Untuk penggunaan tenaga kerja berada di 

rentang nilai 110 sampai 262 orang,  ketika 

penggunaan tenaga kerja bertambah 

sebanyak 1 orang maka produksi padi naik 

sebesar 0,0001 ton. 

d. Untuk penggunaan tenaga kerja lebih dari 

262 orang, ketika penggunaan tenaga kerja 

bertambah sebanyak 1 orang maka produksi 

padi turun sebesar 0,0005 ton. 

 

V. KESIMPULAN DAN SARAN 

Kurva regresi semiparametrik campuran spline truncated 

dan kernel merupakan model yang terdiri dari tiga 

komponen utama, yaitui terdapat komponen parametrik 

linear, komponen spline truncated dan komponen kernel. 

Kurva ini diharapkan mampu mendekati pola data dengan 

baik karena masing-masing data dihampiri dengan kurva 

yang sesuai. Spline yang digunakan dalam penelitian ini 

adalah spline truncated linear, dengan knot dibatasi hanya 

1, 2 dan 3 titik knot. Sementara itu, estimator dan fungsi 

kernel yang digunakan adalah estimator kernel Nadaraya-

Watson dan kernel gaussian. Sebagai  saran untuk 

penelitian selanjutnya dapat menggukan fungsi spline 

yang berbeda seperti kuadratik dan kubik, serta bisa 

menggunakan fungsi kernel yang lain seperti triangel, 

uniform, dan sebagainya. Selain itu, bisa juga dilakukan 

kajian model dengan campuran selain spline dan kernel, 



9 

 

serta kajian model dengan lebih dari dua kurva 

nonparametrik yang berbeda. 
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