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ABSTRAK

Estimasi interval merupakan salah satu bagian penting dari inferensi
statistik. Estimasi interval untuk parameter dalam regresi semiparametrik dapat
digunakan untuk menentukan variabel prediktor yang berpengaruh secara
signifikan terhadap variabel respon. Dalam penelitian ini dikembangkan estimasi
interval untuk parameter model dengan menggunakan beberapa variabel prediktor
yang mempunyai pola hubungan dengan variabel respon yang berbeda-beda.
Pendekatan regresi semiparametrik campuran spline truncated dan Kkernel
digunakan untuk menjelaskan pola hubungan tersebut. Untuk menyelesaikan
estimasi interval terpendek parameter model, digunakan pendekatan pivotal
quantity. Dari hasil penelitian ini didapatkan rumusan estimasi interval untuk
parameter saat varians diketahui maupun saat varians tidak diketahui.

Kajian estimasi interval untuk parameter model regresi semiparametrik
campuran spline truncated dan kernel diaplikasikan pada data Tingkat
Pengangguran Terbuka di Indonesia pada Tahun 2016. Metode pemilihan titik knot
dan bandwidth optimum menggunakan metode Generalized Cross Validation
(GCV). Model terbaik yang terbentuk adalah model menggunakan satu titik knot
dengan GCV minimum 0,04054 dan koefisien determinasi disesuaikan ( R? adj)
sebesar 92,53 persen. Variabel yang berpengaruh secara signifikan adalah tingkat
partisipasi angkatan kerja pada komponen parametrik, persentase penduduk 15
tahun keatas lulus SMA/SMK, kepadatan penduduk dan laju pertumbuhan ekonomi
pada komponen spline. Dari hasil penelitian ini diharapkan dapat dijadikan
masukan bagi pemerintah untuk mengambil kebijakan dalam rangka menurunkan
Tingkat Pengangguran Terbuka secara menyeluruh.

Kata kunci : analisis regresi, tingkat pengangguran terbuka, pivotal quantity,
estimasi interval, semiparametrik, spline truncated, kernel
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ABSTRACT

Interval estimates are an important part of statistical inference. Interval
estimates for parameters in semiparametric regression can be used to determine
predictor variables that significantly influence response variables. In this research,
interval estimation is developed for model parameters by using several predictor
variables that have relationship with response variable in different pattern. A
mixture model of spline truncated and kernel in semiparametric regression
approach is used to explain the pattern of the relationship. To complete the shortest
interval estimate of model parameters, the pivotal quantity approach is used. From
the results of this study obtained the formulation of interval estimation for
parameters when the variance is known and when the variance is unknown.

Interval estimation studies for semiparametric mixed regression spline and
kernel semiparametric regression parameters were applied to the Unemployment
Rate data in Indonesia in 2016. The method of selecting knots and optimum
bandwidth using Generalized Cross Validation (GCV) method. The best model is
model using one point knot with minimum GCV 0,04054 and coefficient of
determination adjusted (R? adj) equal to 92,53 percent. Significant variables that
influence significantly are labor force participation rate on parametric component,
the percentage of population 15 years and above graduated from SMA / SMK,
population density and economic growth rate on spline component.. From the
results of this study is expected to be an input for the Government to take policy in
order to reduce the Unemployment Rate Open as a whole.

Keywords: regression analysis, open unemployment rate, pivotal quantity, interval
estimate, semiparametric regression, spline truncated, kernel
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BAB 1
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Salah satu metode statistik yang digunakan untuk mengetahui hubungan
antara variabel respon dan variabel prediktor adalah analisis regresi. Terdapat
beberapa pendekatan yang ada dalam analisis regresi, yaitu regresi parametrik,
regresi nonparametrik dan regresi semiparametrik. Regresi parametrik digunakan
jika bentuk kurva regresinya diketahui seperti linier, kuadratik, kubik, eksponensial
dan lain sebagainya (Hardle, 1994). Sementara jika pola hubungan antara variabel
respon dan variabel prediktor tidak diketahui bentuknya dan tidak tersedianya
informasi terkait pola data, maka disarankan untuk menggunakan pendekatan
dengan regresi nonparametrik. Beberapa contoh model regresi nonparametrik yang
banyak digunakan antara lain adalah histogram, Kernel (Hardle,1994), Spline
(Wahba,1990), Deret Fourier (Antoniadis, 1994), dan Wavelets (Antoniadis,2007).
Dalam perkembangannya diantara beberapa model regresi nonparametrik tersebut,
Spline dan Kernel lebih banyak diminati dan mendapatkan perhatian dari para
peneliti regresi nonparametrik. Jika hubungan antar variabelnya sebagian diketahui
dan sebagian lainnya tidak diketahui polanya, maka pendekatan dengan regresi
semiparametrik lebih baik digunakan (Budiantara, 2009).

Dalam beberapa penelitian sebenarnya sering dijumpai kasus-kasus
dimana masing-masing variabel prediktor mempunyai pola data yang berbeda.
Dengan hanya menggunakan satu bentuk estimator dalam mengestimasi kurva
regresi, berakibat estimator yang diperoleh kurang sesuai dengan pola data.
Akibatnya, estimasi model regresi yang dihasilkan tidak tepat dan cenderung
mempunyai error yang besar. Penggunaan estimasi model kurva regresi yang sesuai
dengan pola data akan lebih baik (Budiantara, Ratnasari, Ratna dan Zain, 2015).
Oleh karena itu penggunaan estimator campuran dalam model regresi diperlukan
untuk mengakomodir perbedaan pola data yang terjadi.

Beberapa penelitian yang melibatkan estimator campuran dalam model

regresi nonparametrik pernah dilakukan oleh (Sudiarsa dkk, 2015) dan Afifah



(2017) yaitu melibatkan estimator Spline Truncated dan Deret Fourier. Sedangkan
Budiantara (2015), Rory (2016), Purnomo (2016), Rismal (2016) dan Khusniawati
(2017) melibatkan fungsi Kernel dan Spline Truncated. Sementara penelitian
terkait regresi semiparametrik yang melibatkan estimator campuran belum banyak
dilakukan, Hesikumalasari (2016) mengestimasi model semiparametrik campuran
Spline Truncated dan Kernel sedangkan Nisa (2017) mengestimasi model
semiparametrik campuran Spline Truncated dan Deret Fourier. Dari penelitian
keduanya hanya sebatas mencari estimasi titik dari kurva regresi dan belum
dilakukan inferensi lebih lanjut terkait estimasi interval.

Dalam teori estimasi, estimasi titik memegang peranan penting dalam
pengembangan statistika inferensia, tetapi secara probabilitas kesalahan dari
estimasi titik ini sangat besar. Oleh karena itu diperlukan estimasi interval yang
memiliki probabilitas kesalahan yang lebih kecil dengan menggunakan batas atas
dan batas bawah dengan tingkat kesalahan tertentu. Estimasi interval bisa
digunakan untuk kurva regresi maupun parameter yang dihasilkan. Estimasi
interval untuk parameter dapat digunakan untuk mengetahui variabel prediktor
yang signifikan terhadap variabel respon. Adapun Kriteria estimasi interval terbaik
adalah yang memiliki interval terpendek dengan tingkat kesalahan tertentu.

Beberapa penelitian mengenai estimasi interval diantaranya dilakukan
oleh Wahba (1983) dan Wang (1998) dengan menggunakan pendekatan bayesian
yang melibatkan distribusi prior improper sehingga secara matematis sulit
dilakukan. Pendekatan dengan pivotal quantity dinilai lebih mudah dibandingkan
pendekatan bayesian dalam hal estimasi interval, dimana pada pendekatan ini tidak
melibatkan distribusi prior sehinga diperoleh model yang sederhana dan inferensi
statistika yang relatif mudah (Eubank, 1988). Dalam beberapa tahun terakhir,
pendekatan ini digunakan oleh peneliti untuk melakukan estimasi interval regresi
nonparametrik, diantaranya Nafi’ dan Budiantara (2008), Intansari (2016), dan
Setiawan (2017) sedangkan Loklomin (2017) melakukan estimasi interval untuk
parameter model pada regresi semiparametrik.

Namun dari beberapa penelitian tersebut hanya terbatas pada regresi
dengan estimator tunggal, baik dalam regresi nonparametrik maupun

semiparametrik. Estimasi interval untuk parameter model regresi dengan estimator



campuran yang memiliki model yang lebih kompleks belum banyak dikembangkan.
Oleh karena itu dalam penelitian ini akan dikembangkan estimasi interval untuk
parameter model semiparametrik campuran spline truncated dan kernel dengan
pendekatan pivotal quantity. Adapun estimasi interval parameter yang dimaksud
hanya untuk komponen parametrik dan spline saja. Penerapan estimasi interval
untuk parameter pada penelitian ini akan diterapkan pada data Tingkat
Pengangguran Terbuka di Indonesia.

Angka Pengangguran merupakan salah satu tolak ukur keberhasilan
pembangunan terutama dibidang ketenagakerjaan. Tingginya angka pengangguran
diakibatkan karena jumlah angkatan kerja yang ada belum mampu terserap secara
optimal, hal ini disebabkan karena terbatasnya lapangan kerja yang ada. Indikator
utama yang digunakan untuk mengukur angka pengangguran adalah Tingkat
Pengangguran Terbuka (TPT) yang merupakan persentase jumlah pengangguran
terhadap jumlah angkatan kerja.

Berdasarkan data ILO, pada tahun 2016 Indonesia menduduki peringkat 2
terbesar berdasarkan tingkat pengangguran (Unemployment Rate) antar negara
ASEAN vyaitu sebesar 5,6 persen, hanya Filipina yang memiliki tingkat
pengangguran yang lebih besar yaitu sebesar 5,9. Dalam kurun waktu 5 tahun
terakhir Tingkat Pengangguran Terbuka di Indonesia menunjukkan kecenderungan
menurun tetapi belum konsisten, masih terjadi kenaikan di beberapa tahun terakhir..
Jika dilihat pada tahun 2016, sebaran tingkat pengangguran antar provinsi
menunjukkan disparitas yang cukup tinggi, yang terbesar terdapat di Provinsi
Banten yaitu 8,89 dan yang terkecil ada di Provinsi Bali yaitu 1,89. Wilayah yang
merupakan pusat pertumbuhan ekonomi diharapkan mampu membuka lapangan
usaha baru dan menekan tingkat pengangguran. Akan tetapi yang terjadi adalah
tingginya tingkat pengangguran di wilayah tersebut, seperti Banten dan Jawa Barat.
Terdapat 7 juta lebih penduduk yang berstatus pengangguran dan jumlahnya akan
semakin bertambah seiring dengan meningkatnya jumlah angkatan kerja yang tidak
diimbangi oleh lapangan kerja yang memadai dan sesuai.

Beberapa penelitian sebelumnya mengenai TPT pernah dilakukan oleh
Tantri dan Ratnasari (2016) dan (Astuti dkk, 2017) menggunakan regresi panel
yang menghasilkan beberapa variabel seperti Upah Minimum, Jumlah Penduduk,



TPAK, pertumbuhan ekonomi, Angka Partisipasi Kasar SMA-Sederajat, dan
Angka Melek Huruf berpengaruh secara signifikan terhadap TPT. Alghofari (2010)
dan Rachim (2013) juga menggunakan pendekatan parametrik dalam penelitiannya,
yaitu menggunakan regresi linier berganda. (Sari dkk, 2012) menggunakan
pendekatan nonparametrik regresi spline multivariabel dalam pemodelan
pengangguran terbuka di Jawa Timur. Hubungan antara variabel respon dan
variabel prediktor yang digunakan tidak diketahui pola datanya sehingga didekati
dengan nonparametrik spline. Rismal (2016) menggunakan dua pendekatan
nonparametrik yang berbeda dalam memodelkan TPT di Jawa Barat. Sebagian
variabel prediktor yang digunakan didekati dengan fungsi spline karena pola data
yang berubah pada sub-sub interval, sedangkan variabel lainnya didekati dengan
fungsi kernel dikarenakan tidak mempunyai pola data yang jelas.

Pendekatan menggunakan scatter plot dapat dilakukan sebagai studi awal
untuk menentukan metode yang akan digunakan. Apabila hasil scatter plot
menunjukkan kecenderungan data mengikuti suatu pola seperti linier, kudratik,
kubik dan seterusnya maka dapat digunakan dengan regresi parametrik. Dalam
keadaan tertentu, pola data hasil scatter plot bisa jadi tidak jelas atau mungkin
terdapat beberapa pola data yang berbeda. Jika terjadi hal demikian maka
pendekatan dengan parametrik maupun nonparametrik saja dipandang kurang tepat
dan bijaksana. Salah satu analisis regresi yang dapat digunakan dalam kasus ini
adalah regresi semiparametrik. Pola data TPT dan faktor-faktor yang diduga
mempengaruhinya dapat dilihat pada Lampiran 1.

Hasil scatter plot pada Lampiran 1, untuk dugaan awal hubungan antara
TPT dan TPAK menunjukkan kecenderungan linier, semakin tinggi TPAK
mengakibatkan TPT cenderung mengalami penurunan. Pola hubungan antara TPT
dan Persentase lulus SMA-Sederajat menunjukkan perubahan pada sub-sub
interval, terlihat pada interval sebelum 40 cenderung turun melambat dan diatas
interval 40 cenderung naik. Sedangkan pola hubungan antara TPT dan variabel
lainnya terlihat tidak berpola.

Berdasarkan penelitian sebelumnya dan eksplorasi data yang dilakukan,
terdapat beberapa pola data dan pendekatan yang digunakan dalam menentukan
variabel yang berpengaruh terhadap TPT. Oleh karena itu analisis regresi



semiparametrik campuran spline dan kernel diharapkan mampu mengakomodir
pola data yang berbeda sehingga dihasilkan model yang tepat. Sebagai
pengembangannya, penelitian ini akan difokuskan dalam pengkajian estimasi
interval parameter model untuk mendapatkan interval konfidensi terpendek,
sehingga dapat diketahui variabel yang berpengaruh secara signifikan. Adapun
variabel prediktor yang digunakan dan diduga berpengaruh adalah Tingkat
Partisipasi Angkatan Kerja (TPAK), Upah Minimum Provinsi (UMP), Persentase
penduduk usia 15 + yang lulus SMA, Kepadatan Penduduk, Investasi dan Laju

Pertumbuhan Penduduk.

1.2 Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan diatas, maka rumusan
masalah pada penelitian ini adalah sebagai berikut.

1. Bagaimana mendapatkan estimasi interval terpendek parameter komponen
parametrik dan spline dalam model regresi semiparametrik campuran spline
truncated dan kernel ?

2. Bagaimana mengaplikasikan estimasi interval terpendek untuk parameter model
regresi semiparametrik campuran spline truncated dan kernel pada data Tingkat

Pengangguran Terbuka ?

1.3 Tujuan Penelitian
Berdasarkan permasalahan di atas, tujuan dari penelitian ini adalah
sebagai berikut.
1. Mengkaji estimasi interval terpendek untuk parameter komponen parametrik dan
spline dalam regresi semiparametrik campuran spline truncated dan kernel.
2. Mengaplikasikan estimasi interval terpendek untuk parameter model regresi
nonparametrik campuran spline truncated dan kernel pada data Tingkat

Pengangguran Terbuka (TPT) di Indonesia tahun 2016.

1.4 Manfaat Penelitian

Manfaat yang ingin dicapai dari hasil penelitian ini adalah sebagai berikut:



Menambah wawasan keilmuan yang lebih khusus kepada penulis tentang
estimasi interval parameter dalam regresi semiparametrik campuran spline dan

kernel.

. Memberikan informasi yang lebih rinci mengenai Tingkat Pengangguran

Terbuka (TPT) sehingga dapat membantu pemerintah dalam penentuan
kebijakan di bidang sosial ekonomi, terutama penanggulangan masalah
pengangguran.

Memberikan alternatif bagi Badan Pusat Statistik (BPS) mengenai metode
analisis data khususnya untuk data yang sesuai dengan regresi semiparametrik

campuran spline dan kernel.

1.5 Batasan Masalah

Berdasarkan rumusan masalah, maka yang menjadi batasan permasalahan

dalam penelitian ini antara lain:

1.

Fungsi yang digunakan dalam estimator campuran adalah fungsi Spline
Truncated linier dan kernel Nadaraya-Watson dengan fungsi Gaussian.

Metode yang digunakan untuk menentukan titik knot dan bandwidth optimum
menggunakan metode Generalized Cross Validation (GCV).

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data Tingkat Pengangguran

Terbuka menurut Provinsi Tahun 2016 yang bersumber dari publikasi BPS.



BAB 2
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Regresi Parametrik

Regresi parametrik digunakan jika penyebaran pola data membentuk pola
tertentu atau diketahui. Dengan mengetahui bentuk kurva atau fungsi regresi, maka
analisis regresi parametrik akan lebih menguntungkan, khususnya metode inferensi
dan interpretasi parameternya akan lebih sederhana. Oleh karena itu analisis regresi
parametrik lebih sering digunakan apabila terdapat informasi tentang bentuk kurva
regresinya (Eubank, 1999). Dilihat dari pandangan statistik inferensia, pendekatan
model regresi parametrik memiliki sifat yang sangat baik, seperti misalnya
sederhana, mudah interpretasinya, parsimoni, tak bias, estimator linier, efisien,
konsisten, dan Best Linier Unbiased Estimator (BLUE) yang tidak dimiliki oleh
pendekatan model regresi nonparametrik (Budiantara, 2009).

Secara matematis fungsi regresi parametrik bisa ditulis dengan persamaan

sebagai berikut:

yi=f(x)+e&,i=12,..,n
fungsi f(x;) seringkali disebut sebagai fungsi regresi parametrik atau kurva regresi
parametrik yang memiliki error random &; dan diasumsikan berdistribusi normal

independen dengan rata-rata nol dan variansi o2 (Eubank, 1999). Fungsi f(x;)

dapat dituliskan dalam bentuk :

yi=%B+g

dimanagk; = [1 x;1 Xz ... Xip], 1 = 1,2, ...,n ; sedangkan n adalah banyak data
Bo

dan p adalah banyak variabel, sementara f = Iﬁl . Sehingga persamaannya
By

menjadi:

=PBo+B1Xi1 + B2xiz+ -+ Ppxip+ &, i=12,...n 2.1)



Model regresi (2.1) dapat ditulis dalam bentuk matrik :

1 x11 x12 xlp )80 c
il [1 X1 K22 T xZP”ﬁl] 81
52 = |1 X31 X3z o Xapl[By |+ ;2 +
: : : - : : e
I ll Xn1 Xn2 xan lﬁ J "
y=XB+¢ (2.2)

dimana §¥ merupakan vektor dari variabel respon berukuran n x 1, X merupakan
matrik berukuran n X (p + 1) dan B adalah vektor parameter yang akan diestimasi
berukuran (p + 1) x 1, & adalah vektor error random berukuran n x 1. Estimator
parameter model diperoleh berdasarkan berbagai metode yang telah dikenal dalam
statistika, yaitu Least Square atau Maximum Likelihood Estimator. Parameter f3
diestimasi dengan metode Least Square yang meminimumkan &'é sehingga

diperoleh :

=

B=XX)"Xy (2.3)

2.2 Regresi Nonparametrik Spline Truncated

Spline truncated merupakan pendekatan regresi nonparametrik yang
banyak digunakan. Spline truncated merupakan potongan-potongan polinomial
yang memiliki sifat tersegmen dan kontinu. Salah satu kelebihan spline truncated
adalah model ini cenderung mencari sendiri estimasi data kemanapun pola data
tersebut bergerak. Kelebihan ini terjadi karena dalam spline truncated terdapat titik-
titik knot, yaitu titik perpaduan bersama yang menunjukkan terjadinya perubahan
pola perilaku data (Eubank, 1999; Budiantara, 2009).

Jika diberikan data berpasangan (t;,y;), i = 1,2, ..., n, dimana y; adalah
variabel respon sedangkan t; adalah variabel prediktor yang mengikuti pola
nonparametrik. Pola hubungan y; dan t; dapat dinyatakan dalam model regresi

seperti persamaan persamaan dibawah ini:

yi=gt)+eg, i=12,...,n 2.4)



Selanjutnya jika kurva regresi g(t;) pada persamaan (2.4) dihampiri dengan kurva

regresi spline truncated dengan knot K, K, ..., K,- maka:

m r
g(t) = Z ejt],: + Z Oksm(ti — Ki )T (2.5)
j:O k=1

dengan 6 adalah parameter-parameter model dan fungsi trucated (t; — Kj)
diberikan oleh :
{(ti_Kk)m b = Ky

(t; — KtV =
l ¥ < K,

sehingga model regresi pada persamaan (2.4) menjadi :

m r
y; = Z o;ti + z Oram(t; — K™ + & (2.6)
j=0 k=1

atau dapat ditulis dalam notasi matrik :

y=0G(k)O + & 2.7)
dimana :
Y1 1t -t (G —-K)T G —K)T - (6 —K)T
5= g G(k) = 1 t; - & (G-K)T (—K)P -~ (tL—KJT
s R : : “ (t, - KT
I 1oty -t (Ga—K)T =KD - (t—KJT
&1
N €
6=[00 61 .. O Omy1 Omiz - Opur]’,dané = 52 )
ng

Kurva regresi g(t;) merupakan kurva regresi nonparametrik spline
truncated derajat m dengan banyaknya titik knot r. Derajat m merupakan derajat
pada persamaan polinomial. Titik-titik knot K, K,, ..., K, adalah titik-titik knot
yang menunjukkan perubahan pola perilaku dari kurva pada sub-sub interval yang
berbeda, dimana K; < K, < - < K,.

Estimator parameter bisa diperoleh berdasarkan berbagai metode, salah
satunya dengan menggunakan Least Square. Dengan menggunakan metode Least

Square didapatkan estimator sebagai berikut :

0 = [G(K)'G(K)]1G (k)Y (2.8)



dengan demikian estimasi kurva regresi g(t;) diperoleh :
9@t = GUE
= G(B[GR)'GU] ' G(k)'Y
= A(k)y (2.9)
dimana
A(k) = 66K 6] G (k)

2.3 Regresi Nonparametrik Kernel
Diberikan pasangan pengamatan independen (z;,y;),i=1,2,..,n
dimana y; adalah variabel respon, sedangkan z; adalah variabel prediktor.
Hubungan antara y; dan t; dapat dimodelkan dalam bentuk berikut.
yi=h(z) + ¢ (2.10)
dimana kurva regresi h(z;) merupakan kurva yang tidak diketahui bentuknya.
Menurut Hardle (1994), kurva h(z;) pada model nonparametrik dapat
diestimasi dengan pendekatan kernel yang didasarkan pada fungsi densitas kernel.

Kurva h(z;) pada model (2.10) dapat diestimasi menggunakan estimator kernel

Nadaraya-Watson.

Ka(z - Zi)

[ 1
~ n | | n
Ro(2)=n1 « yi=n Y Wa@yi (11
i=1|n1 Z K, (z - z;) i=1
j=1

dimana h, () adalah fungsi taksiran regresi kernel, @ merupakan lebar bandwidth,
W,:(z) merupakan fungsi pembobot.
Ka(z - Zi)

n-1 ijl Ka(Z - Zj)

dan K, (z — z;) merupakan fungsi kernel

Wei(z) =

Kee—2) =K (S2)

Estimator kernel sangat bergantung pada fungsi kernel K dan pemilihan bandwidth

a. Dalam bentuk matrik dapat dituliskan :
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_ n .
n~t z Wei(21)y;
im1

[iia(zl)—l It [n_lwal(zl)yl + ot n_lwan(zl)yn]
Iha(zz) | — n_l Z Wai(zz)yi — n_lwal(zz)yl + et n_lwan(zz)yn
: i=1 :
lﬁa(zn)| n E Ll_lWal(Zn)yl + -t n_IWan(Zn)yn
n~! Z Wei(z)y;
| i=1 _
[n_1Wa1(Z1) N Weo(z) - n‘lwan(zl)] Y1
_ [n~TW,1(2,) nWy(z) = n W, (z)| Y2
n_lwal (Zn) n_lwaz (Zn) n_lwan(zn)J Vn

sehingga persamaan (2.11) dapat dituliskan dalam notasi matrik seperti dibawah
ini.
h,(2) = D(a)y (2.12)

dimana vector fla (z) berukuran n x 1, vektor y berukuran n x 1 dan matrik D(a)
berukuran n x n.

Fungsi kernel K adalah fungsi yang bernilai riil, kontinu, terbatas dan
simetris, dan integralnya sama dengan satu atau [ K(v) dv = 1. Menurut Hardle

(1994), fungsi kernel dapat berupa :
1.  Kernel Gaussian : (K(v) = \/%_nexp (—%vz),—oo <v< oo)

2. Kernel Uniform : (K(v) = % v < 1)
3. Kernel Epanechnikov : (K(v) = %(1 —z%),|lv| < 1)

4,  Kernel Kuadrat : (K(v) = 1—2(1 —v2)2|y| < 1)

Z—Zj

dimana v; = ( ),i =1, 2,..,n. z adalah variabel prediktor, z; adalah

a

nilai ke-i variabel prediktor dan «a adalah bandwidth. Estimator kernel sangat
bergantung pada pemilihan bandwidth a yang berfungsi untuk mengontrol
smoothness dari kurva estimasi. Pemilihan bandwidth yang tepat merupakan hal
yang sangat penting dalam regresi kernel. Beberapa kelebihan estimator kernel
yaitu fleksibel, bentuk matematisnya mudah dan dapat mencapai tingkat
kekonvergenan yang relatif cepat (Budiantara dan Mulianah, 2007).
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2.4 Regresi Semiparametrik Campuran Spline Truncated dan Kernel

Regresi semiparametrik merupakan gabungan antara komponen
parametrik dan komponen nonparametrik (Budiantara, 2009). Dalam beberapa
kasus, dapat ditemukan hubungan antara variabel respon dengan salah satu variabel
prediktor bersifat linier, tetapi hubungan dengan variabel prediktor yang lain tidak
diketahui pola hubungannya. Variabel yang memiliki pola data yang diketahui atau
terdapat informasi sebelumnya mengenai pola datanya digolongkan pada
komponen parametrik. Sedangkan variabel yang tidak diketahui pola datanya
digolongkan pada komponen nonparametrik.

Misalkan diberikan data berpasangan (x;,t;, z;,y:), i = 1,2,...,n maka
model semiparametrik dirumuskan sebagi berikut :

yi = ulx; t;, z;) + €, i=12,..,n (2.13)
dengan kurva diasumsikan aditif, maka diperoleh :

yi = f(x;) + g(t;) + h(z;) + ¢, i=12..,n (2.14)
dimana y; adalah variabel respon, f(x;) adalah komponen parametrik, g(t;) adalah
komponen nonparametrik spline, h(z;) adalah komponen nonparametrik kernel,
dan ¢; adalah error random yang diasumsikan identik, independen dan berdistribusi
normal dengan mean nol dan varian o2.

Kurva regresi komponen parametrik f(x;) pada persamaan (2.14)
dihampiri dengan fungsi linier (2.1) dan dapat dituliskan dalam bentuk matrik (2.2).
Selanjutnya kurva regresi g(t;) dihampiri dihampiri dengan fungsi spline (2.6) dan
dituliskan dalam bentuk matrik (2.7). Kurva regresi h(z;) dihampiri dengan fungsi
kernel (2.11) dan dapat dituliskan dalam bentuk matrik (2.12).

Model regresi semiparametrik pada persamaan (2.14) dapat disajikan
dalam bentuk matrik sebagai berikut.

§=XB+G(k)8+D(a)y+ & (2.15)
dimana § merupakan vektor dari variabel respon berukuran n x 1, X merupakan
matrik komponen parametrik berukuran n x (p + 1), vektor B berukuran (p +

1) x 1, G merupakan matrik komponen spline berukuran n X (r + m), vektor 8
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berukuran (r + m) X 1, matrik D(a) berukuran n X n dan £ adalah vektor error

random berukuran n x 1

2.5 Generalized Cross Validation (GCV)

Hal penting yang berperan dalam mendapatkan estimator spline truncated
terbaik adalah pemilihan titik knot yang optimal. Salah satu metode yang sering
digunakan dalam memilih titik knot optimal adalah Generalized Cross Validation
(GCV). Jika dibandingkan dengan metode lain, misalnya Cross Validation (CV)
dan metode Unbiased Risk (UBR) ataupun Generalized Maximum Likelihood
(GML), GCV secara teoritis memiliki sifat optimal asymtotik. Metode GCV juga
memiliki kelebihan tidak memerlukan pengetahuan terhadap variansi populasi ¢
serta metode GCV invarians terhadap transformasi. Metode GCV merupakan
pengembangan dari CV (Wahba, 1990).

Sementara itu pada kernel bergantung pada pemilihan bandwidth.
Bandwidth « adalah parameter pemulus (smoothing) yang berfungsi untuk
mengontrol kemulusan dari kurva yang diestimasi. Titik knot maupun bandwidth
yang terlalu kecil akan menghasilkan kurva yang under-smoothing yaitu sangat
kasar dan fluktuatif, sebaliknya titik knot maupun bandwidth yang terlalu besar atau
lebar akan menghasilkan kurva yang over-smoothing yaitu sangat mulus, tetapi
tidak sesuai dengan pola data (Hardle,1994). Pemilihan titik knot k dan bandwidth
yang optimum menggunakan GCV di definisiikan sebagai berikut.

MSE (k, @)

GCVid @) = (n~trace[(1 — M(k, a)])? (2.16)

dimana:

n
MSE(k,@) =n™ ) (v - 9)°
i=1

2.6 Estimasi Interval

Estimasi Interval merupakan pengembangan dari estimasi titik, dimana
nilai estimasi tidak bergantung pada satu titik akan tetapi memuat suatu range
tertentu yang memiliki batas bawah dan batas atas. Dibandingkan dengan estimasi
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titik, estimasi interval dapat memberikan informasi dengan akurasi yang lebih baik
dalam menentukan estimasi suatu parameter populasi. Oleh karena itu
dirumuskanlah suatu interval random, yang merupakan interval suatu parameter
populasi misalnya 8, yang batas-batasnya merupakan statistik. Interval ini disusun
sedemikian hingga memiliki peluang yang sebesar mungkin. Montgomery et al
(2012) menjelaskan tahapan untuk mendapatkan estimasi interval untuk suatu
parameter dalam regresi dengan menggunakan metode pivotal quantity sebagai
berikut.

Model regresi linier berganda seperti yang disajikan pada persamaan (2.1),
diketahui bahwa y, berdistribusi normal dengan mean /, +Z|j=1ﬂjxj dan varians

a2. Langkah pertama yang harus dilakukan yaitu mengetahui estimasi parameter,

dalam hal ini pada metode regresi linier berganda digunakan metode Ordinary

Least Square (OLS). Mengacu pada persamaan (2.2) diperoleh estimator ﬁ dengan
metode OLS (Kutner, et.al., 2004) seperti dibawah ini.

=

B=X"x)"'xTy (2.17)
Dengan memperhatikan bahwa ﬁ kombinasi linier dari ¥y, maka
,§~N(,[?,02(XTX)‘1), sehingga untuk masing-masing estimator berdistribusi
normal ,[?j~N(,b’j, O'ZCJ-]-), dimana C;; merupakan elemen diagonal ke-j dari matriks
(XTX)~L. Akibatnya, diperoleh pivotal quantity

T-=u,j=0,1,...,p

J
f 2.18
berdistribusi t dengan derajat bebas n-p, dimana o2 diestimasi dengan varians error.
Berdasarkan hasil pada persamaan (2.18), didapat interval konfidensi terpendek
berukuran (1 — a) X 100% untuk koefisien regresi 5;,j = 0,1, ..., p adalah sebagai

berikut.

Bj — t“/z'n—p‘/o'zcii =Bj=B;j+ t“/zr"‘l’\/o-zcjj (2.19)
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2.7 Pivotal Quantity

Pivotal quantity atau besaran pivot merupakan kuantitas yang
distribusinya tidak tergantung atau tidak memuat parameter. Misalkan diberikan
suatu variabel random X = (x4, x5, ..., X, ), dan 8 adalah parameter populasi, maka
suatu statistik T'(x4, x,, ..., x,,, ) dikatakan Pivotal quantity untuk parameter 6, jika
distribusi dari T (x4, x5, ..., X,, 0) tidak memuat atau tidak bergantung pada
parameter 6.

Pivotal quantity sangat penting dalam konstruksi statistik uji, dengan
menggunakan prinsip dasar bahwa suatu statistik tidak memuat parameter dari
populasinya, seperti konstruksi statistik t-student untuk kasus distribusi normal
dengan varians populasi tidak diketahui.

Pivotal quantity juga dapat digunakan untuk mengkonstruksi estimasi
interval. Dimisalkan ingin dicari estimasi interval untuk parameter 8, maka langkah
awal untuk mendapatkan estimasi interval yaitu dengan mencari estimasi titik dari
parameter 8, kemudian didapatkan distribusi sampling dari estimasi titik tersebut.
Langkah selanjutnya dicari pivotal quantity untuk parameter 8 dan dilanjutkan
dengan mencari estimasi interval terpendek dengan menyelesaikan persamaan

probabilitas seperti dibawabh ini.

P(a(xy, x5, .., %) < T(x1, X7, .., X, 0) < b(Xq, X2, ..., X))

—1-—g (2.20)

dimana T(xq,x,,..,x,,6) merupakan pivotal quantity untuk parameter 6.
Selanjutnya akan didapatkan estimasi interval 1 — a untuk parameter 8 sedemikian

hingga dapat dituliskan dalam bentuk persamaan :
P(u1(x1,x2, ...,xn) <0< uz(X1,x2, ...,xn)) =1—-a (221)
dimana u, (x4, x5, ..., x,) merupakan batas atas, dan u,(x,, x5, ..., x,) merupakan

batas bawah (Widiarih,2009).

2.8 Koefisien Determinasi (R?)
Salah satu tujuan analisis regresi adalah memperoleh model terbaik yang

mampu menjelaskan hubungan antara variabel prediktor dan variabel respon. Salah
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satu kriteria yang dapat digunakan untuk memilih model terbaik adalah dengan
menggunakan koefisien determinasi R%. Koefisien determinasi (R?) merupakan
ukuran ketelitian atau ketepatan model regresi, dapat juga diartikan besarnya
kontribusi prediktor terhadap respon. Rumus koefisien determinasi sebagai berikut.
ssR _ (5-5) (-9

ST~ (-3)(7-) 222

R* =

Besaran nilai R? tidak akan negatif dan batasannya adalah 0 < R? <1 (Gujarati
dan Porter,2015).

2.9 Teorema Dasar Terkait Aljabar Matriks

Untuk mendapatkan estimasi interval untuk parameter model regesi
semiparametrik Spline linier berikut ini diberikan beberapa teorema aljabar matriks.
(Rencher dan Schaalje,2008).

1. Teorema 2.11 (Rencher dan Schaalje,2008)
Apabila A suatu matriks berukuran nx p dan B berukuran pxn, maka
tr(AB) =tr(BA).
2. Teorema 2.13d (Rencher dan Schaalje,2008)
Jika matriks A merupakan matriks simetris dan idempotent dengan rank r, maka
rank (A)=trace (A).
3. Teorema 2.14a (Rencher dan Schaalje,2008)

Diberikan vektor @ dan X, dimana &'x=x4, a’:(al,az,..,ap)memuat

konstanta, dengan ini berlaku
a(a'f() B 8()?’51)

OX OX
4. Teorema 2.14b (Rencher dan Schaalje,2008)

=4,

Apabila vektor X dan A merupakan suatu matriks simetris, maka
a(f(’Af()

=2AX.
OX
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5. Teorema 4.4a (Rencher dan Schaalje,2008)

Misalkan § vector random berukuran px1 dan berdistribusi N (%) dan a
merupakan vector konstanta berukuran px1 serta A merupakan matriks
konstanta nonsingular berukuran kx p dengan rank k < p , maka distribusi
kombinasi linier dari &'y adalah &y~ N(a'fi,a'24a)serta distribusi dari
kombinasi linier Ay adalah Ay ~ N(AZ, AZA).

6. Teorema 5.5 (Rencher dan Schaalje,2008)

Misalkan § vektor random berdistribusi N (i,%), A matriks simetris dengan

rank (A) =r dan untuk A = % fi'Afi maka §'Ay akan mengikuti distribusi ;(2(“ 2
jika dan hanya jika AX idempoten.

Akibat 1.

Jika § ~ Np(f), 1) maka §'Ay akan mengikuti distribusi ;(Z(r) jika dan hanya jika

A idempotent dengan rank (A) =r.
Akibat 2.

Jika ¥~ N(i,c°1) dan A matriks simetris dengan rank (A) =r, maka §'Ay / o
berdistribusi (r,[z’A[z / 202) jika dan hanya jika A idempotent.

7. Teorema 5.6b (Rencher dan Schaalje,2008)
Misalkan B matriks berukuran kxp dan A merupakan matriks simetris
berukuran px p serta § berdistribusi N (&%) maka By dan §'Ay dikatakan
saling independen jika dan hanya jika BXA=0.
Akibat 1.
Jika §¥ ~ N(i,0%1) maka By dan §'Ay adalah independen jika dan hanya jika
BA=0.

8. Definisi 2.14.3 Metode Pengali Lagrange (Rencher dan Schaalje,2008)

Jika diberikan u=f(%) dengan X=(x,%,..x,) dan diberikan suatu
kendala h (x)=0,h,(x)=0,h,(x)=0,...,h,(x)=0 atau dapat ditulis

h(x)=0, sehingga dapat dituliskan v=u+Ah(x)=0 dengan
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A= (A hy) Maka untuk §=(x,X), nilai maksimum atau

minimum dari u = f (x) dengan kendala h(x) =0 dipenuhi oleh syarat
N5
oy

Atau ekuivalen dengan

N L7 5 dan R(%)=0.
% X

9. Definisi 5.42a Distribusi-t NonSentral (Rencher dan Schaalje,2008)
) Jika M, ~N(01) , M, ~ z*,, dan My dan M; independen maka

Ml

~t. .
\/NTZ (»)
p

i) Jika M, ~N(z1) , M, ~ #°, dan M1 dan M2 independen maka

T-=

T:—'VIl ~tou
p
iii) Jika M, ~ N(x,6%) , M, ~ z*,, dan M1 dan M independen maka
M,
T=-9_~ .
M, ()
p

2.10Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT)

Tingkat Pengangguran merupakah salah satu indikator yang digunakan
sebagai salah satu alat ukur dalam bidang ketenagakerjaan. Konsep definisi
ketenagakerjaan pada penelitian ini menggunakan konsep Badan Pusat Statistik
(BPS) yang merujuk pada rekomendasi ILO, seperti tercantum dalam buku
“Surveys of Economically Active Population, Employment, Unemployment and
Under employment : An ILO Manual on Concepts and Methods”, ILO 1992.

Sehingga data ketenagakerjaan yang dihasilkan dari berbagai survei di Indonesia
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dapat dibandingkan secara internasional, tanpa mengesampingkan kondisi
ketenagakerjaan spesifik Indonesia.

Berdasarkan definisi dari BPS, angkatan kerja diartikan sebagai penduduk
usia kerja (15 tahun ke atas) yang bekerja, atau punya pekerjaan namun sementara
tidak bekerja dan pengangguran. Sementara itu yang bukan termasuk angkatan
kerja adalah penduduk usia kerja (15tahun keatas) yang masih sekolah, mengurus
rumah tangga, atau melaksanakan kegiatan lainnya.

Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT) sendiri didefinisikan sebagai
persentase jumlah pengangguran terhadap jumlah angkatan kerja. Pengangguran
terbuka terdiri dari:

a.  mereka yang tak punya pekerjaan dan mencari pekerjaan,

b.  mereka yang tak punya pekerjaan dan mempersiapkan usaha,

c. mereka yang tak punya pekerjaan dan tidak mencari pekerjaan karena
merasa tidak mungkin mendapatkan pekerjaan, dan

d.  mereka yang sudah punya pekerjaan, tetapi belum mulai bekerja.

Penduduk
| | y |
Usia Kerja Bukan Usia Kerja
L 1 L)
Angkatan Kerja Bukan Angkatan Kerja
|
I 1 I |
| Bekerja Pengangguran Sekolah Mengurus Lainnya
Rumah
Tangga
[ ] I | [ l
Sedang Scltmc‘:nlara Mencari Mempersiap T — Sudah_Panya
Bekerja T]dak, Pekerjaan kan Usaha Merasa  Tidak Pekerjaan,
Bekerja Mungkin tetapi  Belum
Mendapatkan Mulai Bekerja
Pekerjaan

Gambar 2.1 Bagan Konsep Ketenagakerjaan

TPT mengindikasikan besarnya persentase angkatan kerja yang termasuk
dalam pengangguran. Variabel untuk menyusun indikator ini diperoleh dari Survei

Angkatan Kerja Nasional (Sakernas). TPT yang tinggi menunjukkan bahwa
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terdapat banyak angkatan kerja yang tidak terserap pada pasar kerja. Misalkan
terdapat TPT 5%, artinya dari 100 penduduk usia 15 tahun keatas yang tersedia
untuk memproduksi barang dan jasa (angkatan kerja) sebanyak 5 orang merupakan

pengangguran.

2.11 Faktor-Faktor yang Mempengaruhi Tingkat Pengangguran Terbuka

Penelitian terkait TPT telah banyak dilakukan, baik di negara berkembang
seperti Indonesia maupun di negara maju. Berikut ini adalah beberapa faktor yang
diduga berpengaruh terhadap TPT baik menurut ahli maupun hasil dari penelitian
yang telah dilakukan.

Dilihat dari aspek pendidikan, menurut Elhorst (2003) dalam beberapa
studi menyatakan pendidikan berpengaruh secara signifikan terhadap TPT.
Seseorang yang mempunyai pendidikan tinggi memiliki ketrampilan yang
dibutuhkan oleh perekonomian dengan perkembangan teknologi yang terus
meningkat. Seseorang dengan pendidikan yang rendah sangat sulit mendapatkan
pekerjaan yang layak. Dampak dengan rendahnya pendidikan maka ketrampilan
yang dimiliki terbatas. Selain itu terdapat ketidakcocokan ketrampilan yang
dibutuhkan antara pencari tenaga kerja dengan lapangan kerja yang dibuka dan
budaya masyarakat yang belum berorientasi kepada daya saing dan produktivitas.
Hal ini sejalan dengan Human Capital (teori modal manusia) yang menyatakan
bahwa pendidikan termasuk kedalam salah satu investasi pada bidang sumber daya
manusia (Idris, 2007). Investasi pendidikan merupakan kegiatan yang dapat dinilai
sebagai stok manusia, dimana nilai stok manusia setelah mengikuti berbagai jenis
dan bentuk pendidikan diharapkan dapat memperoleh peningkatan penghasilan
individu, peningkatan produktivitas kerja, dan peningkatan nilai rasional (social
benefit). Salah satu variabel indikator pendidikan yang dapat digunakan adalah
persentase penduduk 15 tahun keatas yang lulus SMA (Astuti dkk, 2017).

Jika dilihat dari aspek ekonomi, pertumbuhan ekonomi akan mempunyai
dampak langsung terhadap penciptaan kesempatan kerja, sehingga akan mengatasi
pengangguran (Hasan, 2005). Pertumbuhan ekonomi bisa memberikan peluang
kesempatan kerja baru ataupun memberikan kesempatan industri untuk

meningkatkan output yang berdampak pada peningkatan penggunaan faktor
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produksi dan akan meningkatkan kemakmuran masyarakat (Sukirno, 2000), salah
satunya yaitu tenaga kerja, sehingga dapat mengurangi jumlah pengangguran.
Alghofari (2010) dan Tantri dan Ratnasari (2016) juga menyatakan dalam
penelitiannya bahwa pertumbuhan ekonomi mempunyai kecenderungan hubungan
negatif dan kuat terhadap tingkat pengangguran. Hal ini sesuai Hukum Okun yang
menyatakan hubungan negatif antara pertumbuhan ekonomi dengan pengangguran
(Mankiw, 2006).

Investasi sebagai salah satu pendorong perekonomian juga ikut
berpengaruh terhadap pengangguran secara tidak langsung. Terciptanya lapangan
usaha baru dan menguatnya kegiatan ekonomi sebagai akibat dari iklim investasi
yang baik dapat mengurangi pengangguran. Dalam penelitiannya (Sari, 2012)
menyatakan bahwa investasi berpengaruh terhadap jumlah pengangguran.
Hubungan antara Investasi dengan pengangguran dapat dilihat berdasarkan Teori
Harrod Domar (Mulyadi, 2003), dalam teorinya berpendapat bahwa investasi tidak
hanya menciptakan permintaan, tetapi juga memperbesar kapasitas produksi.
Artinya dengan semakin besar kapasitas produksi maka akan membutuhkan tenaga
kerja yang semakin besar pula dengan asumsi full employment. Ini karena investasi
merupakan penambahan faktor-faktor produksi, yang mana salah satu dari faktor
produksi adalah tenaga kerja. Dengan begitu perekonomian secara keseluruhan
dapat menyerap tenaga kerja yang sebanyak-banyaknya, sehingga partisipasi
angkatan kerja akan semakin meningkat pula.

Besaran upah minimum juga dapat memberikan pengaruh terhadap
pengangguran yang ada di Indonesia. Kenaikan upah miminum yang signifikan
secara langsung berdampak terhadap biaya tenaga kerja yang dikeluarkan oleh
badan usaha, akibatnya akan ada effisiensi tenaga kerja yang dilakukan. Menurut
(Mankiw, 2003) adanya kekakuan upah (wage rigidity) yakni gagalnya upah
melakukan penyesuaian sampai penawaran tenaga kerja sama dengan
permintaannya. Upah tidak selalu fleksibel menyeimbangkan penawaran dan
permintaan tenaga kerja, kadang-kadang upah riil tertahan di atas tingkat kliring-
pasar. Ketika upah riil di atas tingkat yang menyeimbangkan penawaran dan
permintaan, jumlah tenaga kerja yang ditawarkan melebihi jumlah yang diminta
sehingga terjadi pengangguran. Hal ini sejalan dengan penelitian yang dilakukan
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Sari (2012), bahwa investasi dan besaran upah minimum berpengaruh secara
signifikan terhadap jumlah pengangguran. Setiap kenaikan tingkat upah akan
diikuti oleh turunnya tenaga kerja yang diminta, yang berarti akan menyebabkan
bertambahnya pengangguran (Alghofari, 2010).

Selain itu jika dilihat dari aspek sosial, kepadatan penduduk dan partisipasi
angkatan kerja ikut memberikan dampak terhadap TPT. Kepadatan penduduk
merupakan perbandingan antara jumlah penduduk dengan luas wilayahnya.
Semakin tinggi kepadatan penduduk bisa mengakibatkan munculnya permasalahan
baru di wilayah tersebut, seperti kemiskinan, pengangguran, lingkungan kumuh dan
persoalan sosial ekonomi lainnya. Status perkotaan atau pedesaan cenderung
berpengaruh terhadap tingkat pengangguran. Pada umumnya tingkat pengangguran
di perkotaan lebih tinggi jika dibandingkan dengan pedesaan (Setiawan dalam
Faidah, 2012). Frenkle dan Ros (2006) menyebutkan bahwa pertumbuhan
penduduk berhubungan dengan tingkat pengangguran. Dalam penelitiannya,
Ramadhani (2016) juga menyatakan bahwa kepadatan penduduk berpengaruh
secara signifikan terhadap tingkat pengangguran.

Tingkat Partisipasi Angkatan Kerja (TPAK) merupakan suatu ukuran
proporsi penduduk usia kerja yang terlibat secara aktif dalam pasar tenaga kerja
baik yang bekerja maupun sedang mencari pekerjaan. Indikator ini dapat
mengindikasikan besaran ukuran relatif penawaran tenaga kerja (supply) yang
dapat terlibat dalam produksi barang dan jasa. Pertumbuhan penduduk yang tinggi
akan menyebabkan semakin meningkatnya jumlah tenaga kerja. Jika tidak
diimbangi dengan penambahan kesempatan kerja akan menyebabkan
bertambahnya jumlah pengangguran. Penduduk yang tidak mendapatkan
kesempatan kerja tersebut tidak bisa ikut berpartisipasi dalam kegiatan
perekonomian sehingga terjadilah pengangguran. Astuti (2017) menyatakan dalam
penelitiannya bahwa TPAK berpengaruh terhadap TPT.

Sejalan dengan teori Malthus yang apabila ditelaah lebih dalam
menyatakan penduduk cederung bertumbuh secara tak terbatas hingga mencapai
batas persediaan makanan, dalam hal ini menimbulkan manusia saling bersaing
dalam menjamin kelangsungan hidupnya dengan cara mencari sumber makanan,

dengan persaingan ini maka akan ada sebagian manusia yang tersisih serta tidak
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mampu lagi memperoleh bahan makanan. Pada masyarakat modern diartikan
bahwa semakin pesatnya jumlah penduduk akan menghasilkan tenaga kerja yang
semakin banyak pula, namun hal ini tidak diimbangi dengan kesempatan kerja yang
ada. Karena jumlah kesempatan yang sedikit itulah maka manusia saling bersaing
dalam memperoleh pekerjaan dan yang tersisih dalam persaingan tersebut menjadi
golongan penganggur.

Berdasarkan beberapa faktor di atas dibuatlah kerangka konseptual seperti

Gambar 2.2 sebagai berikut.

Permasalahan Pembangunan
di Indonesia
-~ ~-"=-=-=-- 1
_________ > A
r—- Pengangguran €= ———— - - Kemisikinan |- = 1
I A I
I | | | I
I Dilihat dari Dilihat dari Dilihat dari I
| Aspek Pendidikan Aspek Ekonomi Aspek Sosial [
I | l | :
| Persentase pddk Pertumbuhan Kepadatan I
1 15 th ke atas lulus Ekonomi Penduduk I
| SMA | | |
| ini |
Upah Minimum TPAK
| I |
I Investasi I
| |
| |
| |

________ > Kesejahteraaan Masyarakat €

Gambar 2.2 Diagram Konseptual Penelitian

Dengan berdasarkan kerangka konseptual yang digunakan serta beberapa
penelitian yang melakukan kajian tentang determinan pengangguran, maka pada
penelitian ini akan melibatkan aspek pendidikan, aspek sosial dan aspek ekonomi.
Aspek pendidikan yang digunakan adalah Persentase penduduk 15 tahun ke atas
lulus SMA/SMK. Sedangkan aspek sosial yang digunakan adalah rata-rata
kepadatan jumlah penduduk dan tingkat partisipasi angkatan kerja (TPAK). Untuk
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merepresentasikan aspek ekonomi variabel yang digunakan adalah laju

pertumbuhan ekonomi, upah minimum provinsi dan investasi dalam negeri.

24



BAB 3
METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Sumber Data

Penelitian ini menggunakan data sekunder yang berasal dari publikasi
yang diterbitkan oleh BPS vyaitu Statistik Indonesia 2017 dan Statistik
Kesejahteraan Rakyat 2016. Unit observasi yang digunakan dalam penelitian ini

adalah seluruh provinsi yang ada di Indonesia, yaitu sebanyak 34 provinsi.
3.2 Variabel Penelitian
Dalam penelitian ini variabel respon dan variabel-variabel prediktor yang

digunakan adalah sebagaimana Tabel 3.1.

Tabel 3.1 Variabel Penelitian

Variabel Skala Data  Satuan

Y . TPT (Tingkat Pengangguran Terbuka Rasio Persen
tingkat provinsi di Indonesia Tahun 2016)

X, . Tingkat Partisipasi Angkatan Kerja Rasio Persen

X, :  Upah Minimum Provinsi Rasio Rupiah

X; :  Persentase penduduk usia 15+ Rasio Persen

yang lulus SMA/SMK

X,  Kepadatan Penduduk Rasio jiwa/km?
: : . Triliun

X Investasi Rasio Rupiah

Xs - LajuPertumbuhan Ekonomi Rasio Persen

3.3 Struktur Data
Dalam penelitian ini struktur data yang digunakan adalah data dengan
variabel respon dan variabel prediktor terdiri atas komponen parametrik dan

nonparametrik.
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Tabel 3.2 Struktur Data Penelitian

Respon Prediktor
Observasi
X1 X2 X3 X4 X5 X6
1 Y1 X1y X2 X3 Xa@)  Xs@) Xe(n)
2 Y1 X1(2) X2(2) X3(2) Xa(2) Xs5(2) X6(2)
34 V1 X1(34) X2(34) X3(34) X4(34) X5(34) X6(34)

3.4 Definisi Operasional

Definisi operasional variabel-variabel yang digunakan dalam penelitian ini

adalah sebagi berikut.

1.

Tingkat Pengangguran Terbuka
TPT adalah persentase jumlah pengangguran terhadap jumlah angkatan kerja.

_Jumlah pengangguran terbuka

TPT 100%

jumlah angkatan kerja
Tingkat Partisipasi Angkatan Kerja
Rasio antara angkatan kerja dengan jumlah penduduk usia kerja. Indikator ini
dapat dituliskan dengan rumus di bawabh ini:

TPAK= jumlah angkatan kerja 100
- jumlah penduduk berusia 15 tahun ke atas

Upah Minimum Provinsi (UMP)
Upah Minimum Provinsi (UMP) adalah besaran upah yang dibayarkan pada

tiap-tiap wilayah berdasarkan peraturan daerah yang ditetapkan oleh masing-
masing wilayah. UMP merupakan suatu standar minimum di suatu provinsi
yang digunakan oleh para pengusaha atau pelaku bisnis untuk memberikan
upah kepada pegawai karyawan atau buruh didalam lingkungan kerjanya
(peraturan Menteri Tenaga Kerja dan Transmigrasi no. 7 2015)

Persentase Penduduk 15+ yang lulus SMA/SMK

Persentase penduduk 15 Tahun k atas yang lulus SMA/SMK adalah jumlah
penduduk 15 tahun ke atas yang lulus SMA/SMK dibagi dengan jumlah

26



penduduk usia 15 tahun ke atas berdasarkan hasil Survei Sosial Ekonomi

Nasional.

jml pddk usia 15+ yang lulus SMA/SMK
jml pddkk usia 15 tahun keatas

Persentase pddk 15+ Iulus SMA/SMK =

5. Kepadatan Penduduk
Banyaknya penduduk per kilometer persegi. Jumlah penduduk dibagi luas
dalam suatu wilayah.
6. Investasi
Banyaknya realisasi penanaman modal dalam negeri dan penanaman model
asing maupun pada setiap provinsi yang bersumber dari data BKPM dan BPS.
7. Laju Pertumbuhan Ekonomi
Laju pertumbuhan ekonomi merupakan salah satu indikator penting untuk
mengetahui kondisi ekonomi suatu wilayah dalam periode tertentu. Indikator
tersebut berupa perubahan nilai tambah barang dan jasa yang dihitung

menggunakan harga yang berlaku pada satu tahun tertentu (tahun dasar).

3.5 Tahapan Penelitian
Tahapan yang dilakukan untuk mendapatkan tujuan dalam penelitian ini
adalah sebagai berikut.
I. Mendapatkan interval konfidensi untuk parameter model regresi
semiparametrik campuran Spline Truncated dan Kernel.
Tahapan untuk mendapatkan tujuan pertama ini adalah sebagai berikut :
a) Diberikan respon y; dengan variabel prediktor komponen parametrik x;,
sedangkan variabel prediktor z; dan t; merupakan komponen
nonparametrik. Hubungan antara y; , x; , z; dan t; diasumsikan mengikuti

model regresi semiparametrik yang bersifat additif.

Vi = ‘Ll(xll',le', ...,xpl-, tli'tZi' . tqi’Zli'Zzi’ "'eri) + & ,i = 1, 2, e, n

p q T
= D 50o) + D 05(eq) + D ez 0= 1,20
j=1 s=1 k=1
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b)

d)

f)

9)

h)

Menghampiri kurva-kurva regresi tersebut dengan fungsi-fungsi sebagai
berikut :

i. Menghampiri fj(x,;) dengan menggunakan fungsi linier pada
persamaan (2.6)
ii. Menghampiri fungsi g;(t,; ) menggunakan fungsi Spline Truncated pada

persamaan (2.10)

iii. Menghampiri fungsi h,(z,;) menggunakan fungsi Kernel pada

persamaan (2.16).
Tuliskan model regresi semiparametrik campuran spline truncated dan

kernel dalam bentuk matrik.
y=XB+Gk)O + D(a)y + &, E~IIDN(0,a%I)
dimana, f(x) = XB, §(z) = 6(k)8, dan h(t) = D(a)y
Membangun komponen goodness of fit :
§é= (¥ - XP - 6 — D()7)' (¥ — Xf — G(K) — D(a)7)

Menyelesaikan optimasi OLS :

~ e ~ ~ 112
Q(B.6) = Agz,énlly ~XB - 66 — D@7
dengan menggunakan derivatif parsial sama dengan 0.
Menyamakan derivatif parsial tersebut sama dengan nol sehingga

didapatkan : ﬁ dan 8

20(3.9) _,
op

00(5,0) _,
00

Mencari distribusi dari ﬁ dan 6 dengan sebelumnya membentuk vektor
parameter 7 yang memuat /3 dan 4.

Mencari Pivotal Quantity untuk parameter 7

Misalkan T, (x,,x,,..,x,,y) adalah Pivotal Quantity untuk parameter 7, dan
dengan j=12..,(1+p+q(l+r)) Menyelesaikan persamaan dalam probabilitas

PUST; (X%, %, %) SV) =1—ax
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J) Menghitung panjang interval konfidensi 1-a yaitu : ¢(u,v)
k) Membentuk fungsi Lagrange :
F(uv,A)=0(u,v)+A(D(b)-D(a))-(1—a)
dimana :
®: fungsi disribusi kumulatif N(0,1).
A : konstanta Lagrange.
[) Menghitung derivatif parsial :

dF(uv.4) _ dF(u,v,4) _ aFQuv.4) _

0
du dv di

m) Menentukan nilai (u,v,4)
Menghitung interval konfidensi terpendek untuk g, dan@, dengan cara

menyelesaikan persamaan :

n) Dari langkah (n) didapatkan :
P(U<T, (% % X,) V) CI (1— ) x100% Untuk parameter 7; dan untuk.

Diagram alir kajian teoritis untuk menyelesaikan tujuan pertama adalah sebagai
berikut.
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\

Sediakan Data Berpasangan Multivariabel

1%

Sajikan model regresi semiparametrik additif

p q r
Yi= ij(xpi) t zgS(tqi) + Z he(z) +¢&,i=12,..,n
Jj=1 s=1 k=1

v

v

\Z

Menghampiri kurva
regresi f;(x,;)
dengan fungsi linier

Menghampiri kurva
regresi g,(t,;) dengan
Spline Truncated

Menghampiri kurva
regresi h,(z,;) dengan
fungsi Kernel

2

5

Dapatkan estimasi parameter komponen parametrikﬁ J
dan komponen spline @ dengan metode OLS

v

Menggabungkan komponen parametrik dan komponen spline
serta membentuk vektor parameter 7

\Z

Dapatkan distribusi dari estimasi parameter ;

1%

Dapatkan pivotal quantity untuk parameter ¥

Vv

Selesaikan persamaan probabilitas dari pivotal quantity berukuran (1 — a)

\4

Tuliskan rumusan panjang interval konfidensi, I(u — v)

i

Bentuk persamaan fungsi Lagrange

v

Lakukan derivatif parsial terhadap masing-masing parameter fungsi Lagrange

v

};f

Dapatkan estimasi interval terpendek berukuran (1 — a) x 100% untuk parameter

Selesai

Gambar 3.1 Tahapan Analisis untuk Mendapatkan Estimasi Interval
Parameter Komponen Parametrik dan Komponen Spline dalam
Regresi Semiparametrik Campuran Spline dan Kernel.
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Mengaplikasikan estimasi interval parameter pada model regresi
semiparametrik campuran spline dan kernel terhadap data Tingkat
Pengangguran Terbuka di Indonesia.

Untuk menyelesaikan tujuan kedua, dilakukan langkah-langkah sebagai
berikut:

1. Membuat scatter plot antara variabel respon dengan variabel prediktor
untuk mengetahui pola hubungannya.

2. Menentukan variabel prediktor komponen parametrik, spline dan
kernel berdasarkan pola data antara variabel respon dan prediktor.

3. Memodelkan data menggunakan regresi semiparametrik campuran
spline dan kernel dengan berbagai titik knot (satu knot, dua knot, tiga
knot dan kombinasi knot).

4. Memilih titik knot dan parameter bandwith optimal dengan metode
GCV.

5. Menetapkan model terbaik dari nilai GCV terkecil.

6. Menghitung R? adj sebagai bagian dari kriteria kebaikan model.

7. Menghitung estimasi interval terpendek untuk parameter model
regresi semiparametrik campuran spline dan kernel.

8. Mengambil kesimpulan dari model yang terbentuk dan menentukan
variabel yang berpengaruh signifikan terhadap variabel respon..

Diagram alir analisis estimasi interval untuk parameter pada data TPT
disajikan sebagai berikut.

31



Mulai

Buat Scatter Plot antara Variabel Respon dan Variabel Prediktor

Tentukan Variabel Komponen Parametrik dan komponen Nonparametrik
(Spline dan Kernel) berdasarkan Pola Data yang terlihat di Scatter Plot

v

Modelkan Data dengan Regresi Semiparametrik Campuran Spline dan
Kernel dengan 1,2,3 Knot dan Bandwidth Optimum

Tentukan Titik Knot dan Bandwidth Optimum berdasarkan nilai GCV
Minimum

Dapatkan Model Regresi Semiparametrik Campuran Spline dan Kernel
Terbaik berdasarkan nilai GCV Minimum

Hitung Nilai Koefisien Determinasi R? adj

v

Dapatkan Estimasi Interval Terpendek untuk Parameter Model Regresi
Semiparametrik Campuran Spline dan Kernel

v

Mengambil Kesimpulan

Selesai

Gambar 3.2 Tahapan Analisis Estimasi Interval pada Aplikasi data TPT
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BAB 4
HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada sub bab ini akan dibahas tentang estimasi interval untuk parameter
komponen parametrik dan komponen spline pada regresi semiparametrik campuran
spline dan kernel. Kemudian memodelkan data TPT di Indonesia dengan
menggunakan model regresi semiparametrik campuran spline dan kernel dengan
titik knot satu knot, dua knot, tiga knot, dan kombinasi knot. Model terbaik
ditentukan dengan menggunakan nilai GCV minimum. Selanjutnya diterapkan
estimasi interval terpendek parameter komponen parametrik dan komponen spline
pada regresi semiparametrik campuran spline dan kernel pada data TPT di

Indonesia.

4.1 Model Regresi Semiparametrik Campuran Spline dan Kernel

Diberikan ~ data  berpasangan (xli, Xois b bgin Zisees rI,y)
i=1,2,...,nyang mengikuti model semiparametrik campuran spline dan kernel,
dirumuskan sebagai berikut :

(xll, S ,tqi,zi,...i,zri)+gi, i1=12,...,n (4.1)
dengan Kkurva regresi 4 pada persamaan (4.1) diasumsikan bersifat aditif,

sehingga dapat dituliskan menjadi :

Vi = FL (0, +o# £, (), + 0 (L) + 4 G (b )1 (20) +- 0 (24)+ 5

p q r
:zfj(le)+zgs +th Zk. (4.2)

j=1 s=1

dimana y; adalah variabel respon, f,(x;) adalah komponen parametrik, 9 (t;)

adalah komponen nonparametrik spline, h, (Zki) adalah komponen nonparametrik

kernel, dan &; adalah error random yang diasumsikan identik, independen dan

berdistribusi normal dengan mean nol dan varian o2.
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Kurva regresi fj(xji) merupakan komponen parametrik, dihampiri

dengan fungsi linier dan dapat ditulis sebagai berikut.

p

ij( ) B+ BiX;i +- ot BoX

i=1

=D BiX; (4.3)

j=0

Dari persamaan fungsi linier (4.3) diatas dapat dituliskan dalam bentuk matrik

fj<le) Bo+ BXy .t ByXoy
f,(x;,) | Bt Bxat et By

_fj(xjn)_ ﬂ0+ﬂlxll+"'+ﬂpxpn

Selanjutnya dalam notasi matriks dapat ditulis menjadi :

1?(X):XIB (4.4)
dimana :
f] le) 1 Xll con le ﬂo
O S I BV B
_fi(xjn)_m b Xop nx(p+1) ﬂp (p+1)x1

Kurva regresi g, (t;) merupakan komponen nonparametrik, dihampiri

dengan fungsi spline truncated derajat bebas m dan titik-titik knot K ,K,,...,K,

sebagai berikut.

q

> 0.(t) Z(Z it Z i ( )TJ (4.5)

s=1 S
Dari persamaan (4.5) diatas dapat dituliskan fungsi spline linier dengan m=1

untuk s=1 sebagai berikut :

11t'1| +Z 1(1+k
= 11t.Li + ‘912 (tn - 11)+ oot 01(1+r) (tu - Klr )+ (4.6)

dengan i=1,2,...,n maka menjadi :
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9, (tn) 811t11 + ‘912 (tn - Ksl )+ +oet 91(1+r) (tn - Klr )+
9, (t12) _ ‘911t12 + 912 (t12 - Ksl)+ teeet ‘91(1+r) (tlz - Klr )+

g, (tln) elltln + 012 (tln - Ksl )+ +oeet 91(1+r) (tln - Klr )+
atau dapat dituliskan dalam notasi matriks

gl (tl) =G (kl)él

dimana :
9 (t;) e (-Ky), o (=Ky), O
6.(t,) = 91(:[12) L G(K,) = tl:z (tlz_:K11)+ (tlz_zKlr)+ e ‘9?2
9 (L) b (t—Ku), (b —Ky), Oia.r)
hal ini berlaku juga untuk s =1,2,...,q sehingga diperoleh :
sﬁ;gs(tsi):gl(tli)+g2(t2i)+...+gq(tqi)
7 =G(k)8, +G(k,)0, +...+G(k,)F,
_:1_
=[G(k) G(k) .. G(k,)] 52
_éq_
=G(k)o 4.7)

Sementara itu, kurva regresi h,(z,)merupakan komponen nonparametrik,

dihampiri dengan fungsi kernel dan dapat ditulis sebagai berikut.

r

20 (2z4)= Z[ﬂlgwm (Zki)yij 4.8)

;
k=L k=1
Dari persamaan (4.8) diatas dapat dituliskan fungsi kernel untuk k = 1 sebagai

berikut.
ﬁ1 (Zli ) = nilzwai (Zy)Y,;
i1

dengan i=1,2,...,n maka menjadi :
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ot n_l\Nan (le) Y,

M (2w) | [0W,(Z,) Yot W, (Z,,) Y+
hl st n_]VVan (ZlZ)yn

(z,) | | NW,4(Zy,)y,+n"W z(le)yz

lWal (Zln) yl+ n lW a?2 (Zln) y2 -t nilvvan (Zln) yn

_ﬁl(zln)_

atau dapat dituliskan dalam notasi matriks

h(2,)=D(e)9

dimana :
(z)| [y MW(Z,) W, (Z,) - W (2,)
f(2) = ri(flz) =] 2| p(ay)=| MW@ M) W)
_mm 1AL W, (2,) "W, (Z,) - nW, (Z,,)

hal ini berlaku juga untuk k =1,2,..., r sehingga diperoleh :

;hk Z, +h1( Dt th(z,)
:D(al)y+D(a2))7+---+D(ar)y

=D(a)y
Berdasarkan persamaan (4.3), (4.5) dan (4.8) maka persamaan (4.1) akan menjadi

Yi zﬂJXJI+Z(ZQJS si Z (m+k)s t; =Ky }'Z( 12Wi(Zi)yij+gi (4.10)

Persamaan (4.10) dapat dituliskan dalam notasi matrik sebagai berikut

(4.9)

J=XB+G(K)0+D(a)y+& (4.11)

4.1.1 Estimasi Kurva Regresi Semiparametrik Campuran Spline dan Kernel
Estimasi titik untuk kurva semiparametrik campuran Spline dan Kernel dapat

diperoleh dengan menggunakan metode Ordinary Least Square (OLS). Dari model
persamaan (4.11) diatas bisa dijabarkan sebagai berikut.
J—XB-G(K)d-D(@)y
(4.12)

=(1-D(@)y-XF-G(Kk)d
Selanjutnya akan dicari jumlah kuadrat error yang diberikan oleh :
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&&=[(1-D(@)y-XA-G(K)d] [(1-D(@)§-XB-G(K)0]
=[§7(1-D(&@))" - "X -6"G (k)" || (1-D(&@))J-XB-G(K)d |
=§" (1-D(a))' (I-D(@))§-§" (1I-D(&@))" XB-§" (1-D())" G(k)d+
—B"XT(1-D(@))§+ B X" XS+ B X"G(k)d-0"G(K)" (1-D(&))§+
—0"G(K)" XB+0"G (k) G(k)E
jika disederhanakan menjadi :
&&=y (1-D(@)" (1-D(@))y-25" X" (1-D())y-20" G(K)" (1-D(a)) y+
28" X"G(K)0+B" X" XB+0"G(K) G(k)E
=Q(5,0) (4.13)
Untuk mendapatkan estimasi dari parameter, dilakukan derivatif parsial terhadap

S dan @ . Derivatif parsial Q(/3,6) diberikan oleh :

—Q(féé) = 0-2X" (1-D(@))§ + 2X" G(K)d + 2X" X3 (4.14)

% =0-2G(k)" (1-D(&))§ +2G (k)" XB+2G (k)" G(k)d (4.15)
Jika derivatif parsial (4.14) diatas disamakan dengan nol, sehingga diperoleh
persamaan :

XTX3 = X" (1 —D(&))§ — X" G (K)o

Sehingga estimator parameter £ adalah sebagi berikut.

A

B =(xTx)‘1(xT(| —D(d))y—xTG(IZ)é) (4.16)

Selanjutnya untuk mendapatkan estimator @ derivatif parsial (4.15) disamakan

dengan nol, sehingga diperoleh persamaan :
G(K) G(K)6 =G(K)' (1 -D(&)§ ~G(K) X3
Sehingga estimator parameter @ adalah sebagi berikut.

6-(6H 6®)" (G(IZ)T (1-D(@))§ -G (KT xé) (4.17)
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Karena estimator parameter # masih mengandung 6, dan estimator 6 masih

mengandung B maka dilakukan substitusi antara persamaan (4.16) dengan

persamaan (4.17) sebagai berikut,
§=(><TX)1(XT(I—D(d»y—XTG(E)((G(R)TG(R))1(G(k”)T(l—D(d))y—GaZ)TX;?)))
=(xTx)‘1(xT(|-D(d))y—xTG(R)(G(|Z)TG(R))‘le(E)T(|—D(d))y+
xTG(R)(G(E)TG(E))'lG(R)Txﬁ)
=(X"X) " X" (1-D(@)~(X"X)  X'G(K)(G(K)'G(K)) G(K)' (1-D(&))§+
(X'X) " X'G(K) (G(K) GK)) GK) X5
Kemudian komponen yang mengandung 4 dijadikan satu sebagai berikut.
A-(X"X) " X6 (K) (G(R) G(K) " G(R) XB=(XX) "X (1-D(@)-(XX) " X'G(K)
(GK)' G(k)) G(K)"(1-D(&))§
[l-(xTx)’leG(E)( (k) 6(R) " 6K x} ( X (1-D(@)-(X'X) X'6(K)
(

G(k)' G(k)) G(k)'(1- D(a)))
Sehingga estimator ﬁ diperoleh persamaan sebagai berikut.
,E’:[l ~(X™X) XTG(K) (GK) G(K) G(K)" x} (Xx)"
[X7(1-D(@)-X"G(K)(GK) G(K)) G(K) (I - D(d»] y
=A(|Z,07)y (4.18)

Dimana | adalah matrik identitas, k adalah titik knot dari 1,2,...,r, a adalah besar

bandwith dan matrik
A(k.a) :[I ~(X™X) ' XTG(K)(G(K) G(K)  GK) x}l(xTx)‘l
[X7(1-D(@) X G(K)(G(K) G(K)) G(K) (I —D(d»} y

Begitu juga untuk estimator parameter 6, sehingga diperoleh :
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-(GK) G(K)" G(E)Tu—D(az))y—G(lZ)Tx((xTx)1(xT(|—D(d))y—xTG(l€)é)))
=(G(K)'G(K)) (G(K) (1-D(@)§-G(K) X(X'X)" X" (1-D(@))§+
GR X(XX)" xTG(E)é)
=(G(K)'G(K) G (I —D(d))y—(G(IZ)TAG(IZ))_l G(K)' X(X'X)" X (1-D(@)§+
(GK) G(K) Gk X(X'X) X'G(k)d
Kemudian komponen yang mengandung 0 dijadikan satu di ruas Kiri sebagai

berikut.

1

5—(G(E)TG(E))’1G(E)Tx(xTx) X'G(K)f= (GK)G(k)) G(K) (1-D(@))§+
~(GK) G(k )) G(K) X (X' x) X" (1-D(@))§
(l—(G(IZ)TG(IZ))’lG(E)Tx(xTx) XG(k) =(G(K)'G(K)) G(K)' (1-D(@)y+
~(GKY'G(K)) GK) X(X'X)" X (1-D(@)y
Sehingga estimator 6 diperoleh persamaan sebagai berikut :
§=[| ~(GKRTGK) GKRTX(XX)" XTG(IZ)} (GG
[G(IZ)T (1-D@)y-GKR) X(X"X) "X (1 - D(&))J gy
=B(l€,o'z)y (4.19)

Dimana I adalah matrik identitas, k adalah titik knotdari 1.2,....r, & adalah besar

bandwith dan matrik
B(K.q) :[I ~(GRTGK) GHEX(XX) xTG(lZ)T(G(lZ)Tc;(lZ))‘1
[G(R)T (1-D(@) - GRYT X (X X) " X" (1 - D(&))}
Setelah diperoleh estimator untuk komponen parametrik dan nonparametrik,

selanjutnya menentukan estimator gabungan dari model regresi semiparametrik

campuran spline dan kernel.
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y = axt2)
= f(X)+4§@®)+h(2)
— X3 +G(K)d + D(@)§
= XA(k,@)y+GB(k,&)y+D(@)y
=(xA(k.@)+GB(K,a)+ D(d))y
=M(X,G,D,E,&)y (4.20)
dimana :

M(k,&)=XA(k,@)+GB(k,&)+D(@) (4.21)

412 Estimasi Interval Untuk Parameter Regresi Semiparametrik

Campuran Spline dan Kernel

Estimasi interval merupakan salah satu bagian terpenting dari inferensi
statistik. Pada umumya, untuk mendapatkan estimasi interval digunakan
pendekatan Bayesian (Wahba, 1983 ; 1990 dan Wang, 1998). Dalam penelitian ini
akan digunakan pendekatan Pivotal Quantity dikarenakan penghitungan
matematisnya yang mudah dan tidak diperlukannya distribusi dari prior seperti
halnya pendekatan Bayesian. Pivotal Quantity adalah sebuah statistik yang
distribusinya tidak memuat parameter. Langkah pertama yang dilakukan untuk
mendapatkan estimasi interval untuk parameter regresi semiparametrik campuran

spline truncated dan kernel adalah mencari distribusi dari parameter-parameternya,
yaitu £ adalah parameter komponen parametrik dan & merupakan parameter

komponen spline.
Dari model regresi semiparametrik campuran spline truncated dan kernel

seperti pada persamaan (4.10)

p q m r r n

Yi = Zﬁj Xji + Z(Zejstsi + Ze(m+k)s (tsi — Ky )+ ]+ Z(nlzwai (Z)y, j té
j=0 s=1\_j=1 k=1 k=1 i=1

bisa dituliskan dalam bentuk matrik seperti pada persamaan (4.11) sebagai berikut.

J=XB+G(K)0+D(Q)y+&
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Dari persamaan diatas akan digabungkan komponen parametrik dan komponen

spline yang masing-masing mengandung parameter £ dan 6 dalam bentuk sebagai

berikut.
y=Wy+D(&)y+¢ (4.22)
dengan
yl ﬁ &
g_| Yo . : . L&
y= . , W= [X : G]nx((p+1)+(1+r)q) ! V= ~ v €5 .
Y, - ((p+1)+(+r)g)xt &, "
Iy e Xip [ (tn - Kn)+ (tn -K, )+ iy (tql - Kq1)+ (tql_ qu)+

X = 1 X.zl Xfp -G(K) = tl.z (tlz _'K11)+ (t12 _.Klr )+ '“tq.Z (tqZ _.qu)+ :"(tqz _.qu )+

" Xop (b p) L, (tm -Ky )+ "'(tln -Ky )+ ol (tqn - Kq1)+ "'(tqﬂ —Ke )+

L dnx(1+r)q

Dimana respon § merupakan vektor berukuran nx1, matriks
W:[X : G] adalah matriks yang memuat komponen parametrik dan komponen

nonparametrik, X adalah matriks yang memuat prediktor komponen parametrik

yang berukuran nx(l+p) dan G adalah matriks yang memuat komponen

nonparametrik spline truncated berukuran ((1+r)g)x1, 7 merupakan vektor

parameter dengan ukuran ((1+p)+(+r)gq)x1l dan & adalah vektor error
berukuran nx1.

Estimator parameter dari model regresi semiparametrik campuran spline
truncated dan kernel dapat diperoleh dengan menggunakan metode Ordinary Least
Square (OLS) dari persamaan (4.22) diatas yang menghasilkan persamaan :

y=Wy+D(a)y+¢
(I —D(&))V:W;?+§
y=(1-D(@)) W7 +(1-D(a))" &
=Ty+&" (4.23)
dimana & =(1-D(a)) " &

Dari persamaan (4.23) diatas dapat diperoleh persamaan sebagai berikut.
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E =y-Ty (4.24)
Selanjutnya dengan menjumlahkan kuadrat error bisa diperoleh hasil sebagai
berikut :

Y= =Q(7)

i=1

=YY Ti-FTy+7TT7
=y y-2y’Ty+7TTy (4.25)
Untuk mendapatkan estimator dari parameter, dilakukan derivatif parsial dari
persamaan (4.25) Q(y) terhadap 7 sebagai berikut.
RG)_yy-2yTy+yTTy
oy oy
=2T'§+2T' Ty (4.26)

Apabila persamaan (4.26) disamakan dengan nol, maka akan diperoleh persamaan
berikut.

2T §+2T' Ty =0,
selanjutnya persamaan dapat ditulis dalam bentuk :
2T Ty =2T'y,
Sehingga diperoleh estimator parameter sebagai berikut.
y=(TT)' Ty (4.27)

Persamaan (4.27) dapat diringkas menjadi bentuk persamaan :

7=F(Kk,&)y (4.28)
dimana :
Fk,&)=(T'T)' T (4.29)

Setelah didapatkan estimator dari 7, langkah selanjutnya akan dicari
distribusi  dari 77 dengan tahapan sebagai berikut. Apabila diasumsikan

§~N(0,02I), karena § merupakan kombinasi linier dari € maka y juga

42



mengikuti distribusi normal §~ N (E(¥),Var(y)). Selanjutnya akan dicari
ekspektasi dan varians dari § yang diberikan sebagai berikut.
E(y)=E(T7+&")
=Ty+0
=Ty (4.30)

Var (§)=Var (T7+&")
=0+Var(&")
=Var (")
= o’ (4.31)
Berdasarkan (4.30) dan (4.31) diperoleh § ~ N (T)7,0'2|). Karena sifat linieritas
dari distribusi normal maka hal ini berlaku juga untuk 7. Berikut diberikan

ekspektasi dan varians dari 7 .

=7 (4.32)

=o?1(T'T) (4.33)
7~N(7,0°(T'T)") (4.34)

Setelah didapatkan estimasi dan distribusi dari ;3 seperti yang telah dijabarkan pada
persamaan (4.27) hingga persamaan (4.34). Selanjutnya akan dicari estimasi
interval untuk parameter dengan variansi o diketahui dan variansi o° tidak
diketahui.
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4.1.3 Estimasi Interval untuk &?Diketahui

Pada subbab ini akan dirancang estimasi interval terpendek (1—c)x100%

untuk ;7j dimana o? diketahui. Diambil sebuah transformasi :

Zj(xl,xz,...,xn)zu (4.35)

dengan w; merupakan elemen diagonal ke-jj dari (T'T)" dan variabel random
Z; ~N(0,1) . Tahapan selanjutnya akan dicari ekspektasi dan varians dari z; untuk
mengetahui distribusi dan sifat-sifat dari z,. Ekspektasi dan varians dari Z,

diberikan sebagai berikut.

E(2)-
el )
- ;Wij(ﬂ‘m
=0
Var(Zj)VarL;;:V};’j}

Akibatnya, karena Z; merupakan kombinsi linier dari 7 dan

7~N (?,G(TTT)A) maka Z,~N(0,1). Karena o° diketahui maka
Z;(%, %, -+, X;) merupakan pivotal quantity untuk parameter y . Estimasi interval
(1—«) dapat diperoleh dengan menyelesaikan persamaan dalam probabilitas

P(ust(xl,xz,...,xnsv):l—a (4.36)
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dengan u dan v merupakan elemen bilangan riil, dimana u <v. Apabila persamaan

(4.35) di subtitusikan ke dalam persamaan (4.36), maka akan didapatkan

[ 7 <v} “l-a (4.37)

< Jow,

persamaan diatas ekuivalen dengan persamaan (4.38) dan persamaan (4.39), seperti

dibawah ini.
7i 3731_“ oW (4.38)
727, -vow, (4.39)

Berdasarkan kedua persamaan diatas (4.38) dan (4.39) didapatkan estimasi
interval untuk parameter regresi semiparametrik campuran spline truncated dan

kernel adalah sebagi berikut.

P(ﬁj —vﬂlazwjj <7< ;31. —uﬂlazwjj ):1—a (4.40)
Pada penelitian ini akan dicari estimasi interval terpendek, sehingga harus

ditentukan nilai u dan v agar panjang estimasi interval ¢(u,v) pada persamaan

(4.40) memiliki jarak terpendek. Untuk mendapatkan estimasi interval terpendek,
dapat dilakukan dengan menyelesaikan optimasi bersyarat sebagai berikut dengan

menggunakan metode lagrange.

Min{ w9} =Min{(w fo"w, |

Dengan syarat pada persamaan (4.41) yaitu

.V[gﬁ(z)dz =1-a, atau ®(v)-®(u)—(1-a)=0 (4.41)

u

Fungsi ¢ merupakan distribusi probabilitas N (0,1) dan ® merupakan distribusi

probabilitas kumulatif N (0,1). Kemudian dapat dibentuk fungsi lagrange

F(uv,2)=-v)/o’w; + (D) -®(u)-(1-a)) (4.42)
dimana u,v,Amerupakan konstanta lagrange. Langkah selanjutnya adalah

melakukan derivatif parsial pada persamaan (4.42) terhadap u,v dan 4
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Fluvd) o [o?w, - 4o’ (u) (4.43)

ou
W: 0= Jotw, + 40" (v)=0 (4.49)
oF (u,v,4
((9—/1):03(q)(v)—¢)(u)—(1—a))=0 (4.45)

Selanjutnya dilakukan eliminasi persamaan (4.43) dengan (4.44) dan diperoleh

hasil sebagai berikut.
A(®'(v)-@'(u))=0 (4.46)
Persamaan (4.46) dapat juga dituliskan dalam berikut.
¢(v) = ¢(u) (4.47)
Hasil perhitungan pada persamaan (4.47) mempunyai 2 (dua) kemungkinan hasil
yaitu :
1. u=v
Hasil ini tidak memenuhi karena tidak sesuai dengan persamaan (4.45).
2. U=—V
Kemungkinan kedua, yaitu u =—-v memenuhi.
Dari hasil ini selanjutnya u =—v disubstitusikan ke dalam persamaan (4.40) maka

akan menghasilkan persamaan (4.48) seperti dibawah ini.
P(ﬁj —v\jo’w; <7, sﬁj +v,/ozwﬂ ):1—a (4.48)
dimana nilai v dapat diperoleh dari j¢(t)dz :% dengan melihat tabel distribusi

normal standar ~ N(0,1).

4.1.4 Estimasi Interval untuk o2 Tidak Diketahui
Pada subbab ini akan dibahas tentang estimasi interval untuk 77jdimana o’
tidak diketahui. Sebelumnya sudah diketahui bahwa persamaan (4.35) adalah

pivotal quantity untuk 77j saat o* diketahui, namun seringkali dalan aplikasinya

sering ditemui kasus dengan o tidak diketahui.
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Oleh karena itu o® pada persamaan (4.35) akan diduga dengan MSE,
sehingga akan didapatkan pivotal quantity seperti pada persamaan (4.49).
TJ (X:]_! X2|- ) 7/1 7/J ) (449)
JMSE(T'T);

dimana (TTT); adalah elemen diagonal ke-jj dari matriks (T"T)" dan MSE nya

adalah sebagai berikut.

2(5-9)

= (4.50)
n—(+p+q(r+1)
Selanjutnya akan dijabarkan pembilang dari MSE :

MSE =

D (5-5)=(-5) (5-9)
(517 (577
=(y-T(TT)'T )( -T(T'T)'Ty)
=(y-yT(TT)'T) (J-T(TT)"T'9)
=y (1-T(TT)'T) (1-T(T'T)'T')y
=y (I-T(TT)' T-TTT)' T+T(TT)' TT(TT) ' T)y

-T(T'T)'T)y

y(l T(T'T)' T+T(TT)' T')y
=y (I
=yAy, A=(I-T(T'T)'T)

(4.51)

Variabel random T = jika dan hanya jika memenuhi ketiga syarat

my
a
berikut yaitu :
i) m ~N(01)
i) m,~ g, serta
iif) m, dan m, saling independen.
Variabel random T; pada persamaan (4.49) berdistribusi t,, ..., karena

telah memenuhi ketiga syarat tersebut. Untuk mempermudah pembuktiannya, akan

dilakukan sedikit penjabaran pada persamaan (4.49) dan diperoleh hasil pada

persamaan (4.52).

47



77,

\/yT (I-T(TT) Ty

n—(1+ p+q(r+1))

T,

77,
) (TT);

\/yT (I-T(TT)'T)y

n—(L+ p+q(r+1))
7%,

O
n—(1+ p+q(r+1)
_ m,
(e
n—(1+p+q(r+l)) (4.52)
dimana :
(-T(TT)' T)V | /o ac
ml:—y, dan m, (y( ( - ) )y]:(yf‘y)
(TTT) o o

i

Berikut adalah pembuktian bahwa varaiabel random T, berdistribusi t
dengan derajat bebas n—(1+ p+q(r +1)).
i) Membuktikan m, ~ N(0,1)

mlzﬁ dikarenakan m, merupakan kombinasi linier dari yJ maka
TT

m, berdistribusi normal dengan mean E(m,) dan varians Var(m,).

E(m)= ;(_Tvy%r
1 ~
—————— E ~. —
Jo (T T), (7’ 7’)
1
. — Y A
02 (TTT)Ll (7/1 7/1)
o (4.53)
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o’ (T'T)

-1
i

B S
1
_1 (454)

Berdasarkan persamaan (4.53) dan (4.54) maka didapatkan m, berdistribusi normal

dengan mean 0 dan varians 1 (terbukti).

i) Membuktikan m, ~ ¥* .. .1

(YT DTy (VA
a HF)

2 2
(o) (o)

Dengan menggunakan Teorema 2.6.4 maka akan diperlihatkan (ii) dengan
langkah sebagai berikut.
Akan ditunjukkan matriks A=(1-T(T'T)"T") adalah simetris dan

idempotent, matriks A dikatakan simetris jika A’ =A. Berikut ini adalah
pembuktian bahwa A adalah simetris.
A =(1-T(TT)*TY)
—I-T(T'T)*T
=A (4.55)
Dari penjabaran diatas terlihat bahwa matriks A simetris. Selanjutnya kan
dibuktikan juga bahwa matriks A idempotent. Matriks A dikatakan idempotent
jika AA = A Berikut ini adalah pembuktian bahwa A adalah idempotent.
AA=(I-T(T'T)' THA-T(T'T)"T")
=(I-T(TT)'T -T(T'T)'T +T(T'T)*T'T(T'T)'T")
=(I-T(T'T)*' T -T(TT)* T +T(T'T)*T")
:(I -T(T'T)'T’ ) =A (4.56)
Berdasarkan hasil dari persamaan (4.55) dan (4.56) menunjukkan bahwa matriks A

simetris dan idempotent, sehingga

m, ~ y’(rank(A), i’ At/ 26°) (4.57)
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dimana z=E(y)=Ty
Selanjutnya akan dicari rank dari matriks A yang merupakan matriks simetris dan

idempoten sehingga rank (A) =trace(A) berdasarkan Teorema 2.6.3. dengan
langkah sebagai berikut :
rank (A) =trace(1-T(T'T)"T")
=trace(l)—trace (T(T'T)"T")
=n-—trace(T(T'T)"T")
=n—trace(l, . qr))
=n—-(1+ p+q(r+2) (4.58)

i Al

selanjutnya akan dihitung >
20

sebagai berikut.

A Az (TY) A-T(T'T)'THTY
20° 20°
B YT (-T(T'T)'THTy
B 20°
7T T9-y T'T(T'T) " T'Ty

2

20
YT Ty-yT Ty
20°

=0

Dari uraian diatas maka dapat disimpulkan bahwa m, ~ * ... ) -

iii)  Membuktikan m, dan m, independen atau saling bebas.

Sesuai dengan Teorema 2.6.5 maka, jika §~N(Ty,5°1) maka yAy dan By
akan independen jika dan hanya jika BA=0. Karena 73= (T'M'T'y maka
diperoleh (T'T)"T'§=BY dengan B=(T'T)"T" dan A=1-T(T'T)"T" maka
akan dibuktikan BA=0.

BA = ((TTT)‘ITT )(I —T(TTT)‘lTT)
=TT —(TT)'TT(TT)'T
— (TTT)ATT _ (TTT)ATT
=0

Sehingga dapat dikatakan bahwa m, dan m, independen atau saling bebas.
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Berdasarkan kesimpulan pada poin (i), (ii) dan poin (iii) dapat ditarik
kesimpulan bahwa T, berdistribusi t dengan derajat bebas (n—(@1+ p+q(r+1)))

Sehingga T;(x, X,,..., X,) merupakan pivotal quantity untuk parameter 7, saat o’

tidak diketahui. Estimasi interval 1—« dapat diperoleh dengan menyelesaikan
persamaan dalam probabilitas

P(UST; (X, %100 %) SV) =1-a (4.59)
Dengan u dan v merupakan elemen bilangan riil, dimana u<v. Apabila persamaan

(4.49) disubstitusikan ke dalam persamaan (4.59) maka bentuknya akan menjadi

Plu< i 7 <v|=l-a
J [1-T(TT)*T |y
y[I-T(T) ]yﬁT§
—(1+ p+q(r+1))
persamaan diatas ekuivalen dengan
yII-T(T'T)"T" |y A
y o LT oy
—(1+ p+q(r+1)) b
s oz o UTADT o (4.60)
e —(1+ p+q(r+1))

N y-Tarn' Ty .
i) 7;’ Vi <V \/n (1+p+q(r+1)) (T'T);

= yI-TOMO'T]y .
Vi2Vi~ \/n (1+p+q(r+1)) (T"T); (4.61)

Berdasarkan persamaan (4.60) dan (4.61) didapatkan estimasi interval untuk
parameter regresi semiparametrik campuran spline truncated dan kernel saat o

tidak diketahui adalah sebagai berikut.

A J 1-T(T )T |y
P(fjv\/y [T Jy(TTT);syjs
n

—(1+ p+q(r+1))

. JrI-T(TT)'T |y
fju\/y[ (D ]y(TTT)lJ—la (4.62)

—(1+ p+q(r+1) !
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Pada penelitian ini akan dicari estimasi interval terpendek, sehingga harus
ditentukan nilai u dan v agar panjang estimasi interval ¢(u,v) pada persamaan
(4.62) memiliki jarak terpendek. Untuk mendapatkan estimasi interval terpendek,
dapat dilakukan dengan menyelesaikan optimasi bersyarat sebagai berikut dengan
menggunakan metode lagrange.

y I 1I-T(TT)*T" |y
R S R B

dengan syarat
[o(t)dz <1-a, atau @(v)-@(u)-(1-a)=0 (4.64)

u

Fungsi ¢ merupakan distribusi probabilitas t | dan ® merupakan distribusi

(n—p(r+1

probabilitas kumulatif to Kemudian dapat dibentuk fungsi lagrange untuk

p+q(r+1)) *

optimasi

B y-Trm Ty,
F(u,v,/l)_(v—u)\/ @ prareD) (T'T); +A(D(V)-DU)-(1-c)) (4.65)

dimana u,v,Amerupakan konstanta lagrange. Langkah selanjutnya adalah

melakukan derivatif parsial pada persamaan (4.65) terhadap u,v dan 4.

FUVA o, —J TRTED T oy awvi-o (4.66)

au n—(1+ p+q(r+1))

OF (u,v, 1) yl-ton*rly oo
—_o:\/ rprarag) D HARW=0 (4.67)
WzO:(@(V)—@(V)—(l—a))zO (4.68)

Selanjutnya dilakukan eliminasi persamaan (4.66) dengan (4.67) dan diperoleh

hasil sebagai berikut.
A(®'(v)-@'(u))=0 (4.69)
Persamaan (4.69) dapat juga dituliskan dalam berikut.

#(v)=¢(u) (4.70)
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Hasil perhitungan pada persamaan (4.70) mempunyai 2 (dua) kemungkinan hasil
yaitu :
1. u=v
Hasil ini tidak memenuhi karena tidak sesuai dengan persamaan (4.68).
2. U=—V
Kemungkinan kedua, yaitu u=—-v memenuhi.
Dari hasil ini selanjutnya u =—v disubstitusikan ke dalam persamaan (4.62) maka

akan menghasilkan persamaan (4.71) seperti dibawabh ini.

. ype-TantTy
PLM _V\/ n—(1+ p+q(r+1)) (TN <7,

. lyp-TantTy
yﬁan—u+p+mru»(TTh e (“71)

dimana nilai v dapat diperoleh dari j(p(t)dz =1- « dengan melihat nilai pada tabel

distribusi t,, .
(=@ pra(r+1))

Berdasarkan uraian diatas didapatkan hasil yaitu estimasi interval untuk
parameter regresi semiparametrik campuran spline truncated dan kernel untuk
diketahui dan o tidak diketahui. Adapun estimasi interval saat o2 diketahui adalah
sebagai berikut.

P(ﬁj —231/02Wﬂ 7 <7, +za,/azwjjjzl—a (4.72)

2 2

IN

dengan w; merupakan elemen diagonal ke-j dari (TTT)fl. Estimasi interval saat

o’ tidak diketahui adalah sebagai berikut.

A J1-T(TT)'T |y
Pl 7t LT oy
Sn-@epras)\ n—(1+ p+q(r+1))

. y 1 -TTT)*T |y
v+t y[ (T’ ]y(TTT)j} =l-«a (4.73)
J E,(n—(l+p+q(r+l)))

n—(1+ p+q(r+1))
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4.2 Aplikasi Pada Data Tingkat Pengangguran Terbuka di Indonesia

Pada sub bab 4.1 sudah dibahas terkait model dan estimasi interval untuk
parameter regresi semiparametrik campuran spline truncated dan kernel.
Selanjutnya akan diaplikasikan pada data TPT Tahun 2016 di Indonesia. Variabel
respon yang digunakan adalah TPT (y), sedangkan variabel prediktor yang
digunakan sebanyak enam variabel yaitu tingkat partisipasi angkatan kerja (x;) ,
upah minimum provinsi (x,), persentase penduduk usia 15 tahun keatas yang lulus
SMA/SMK, kepadatan penduduk (x,), investasi (xg) dan laju pertumbuhan
ekonomi (xg). Unit observasi yang digunakan sebanyak 34 provinsi. Berikut ini
akan dibahas penerapan dari model regresi semiparametrik campuran spline

truncated dan kernel pada data TPT di Indonesia tahun 2016.

4.2.1 Analisis Deskriptif Data

Tahapan analisis deskriptif diperlukan untuk eksplorasi data sebelum
melakukan pemodelan dan estimasi interval untuk parameter, akan dilakukan
explorasi data melalui analisis deskriptif. Berikut ini disajikan analisis deskriptif
pada data yang digunakan..

Beberapa provinsi di Indonesia masih memiliki TPT di atas angka nasional,
yaitu sebesar 32,35 persen dari 34 provinsi. Sebagian besar berada di wilayah
Indonesia bagian barat. Adapun provinsi yang memiliki TPT di atas angka nasional
adalah Provinsi Aceh, Provinsi Sumatra Utara, Provinsi Riau, Provinsi Kepulauan
Riau, Provinsi Jawa Barat, Provinsi Daerah Khusus Ibukota (DKI) Jakarta, Provinsi
Banten, Provinsi Kalimantan Timur, Provinsi Sulawesi Utara, Provinsi Maluku dan

Provinsi Papua Barat.

Gambar 4.1 menunjukkan pengelompokan TPT menurut provinsi yang dibagi ke
dalam. 2 kelompok dengan menggunakan TPT nasional sebagai cut off point. Lima
Provinsi yang memiliki TPT terendah adalah Provinsi Bali, Provinsi Bangka
Belitung, Provinsi DIY, Provinsi Sulawesi Tenggara dan Provinsi Gorontalo.
Sedangkan lima Provinsi yang memiliki TPT tertinggi adalah Provinsi Banten,
Provinsi Jawa Barat, Provinsi Kalimantan Timur, Provinsi Kepulauan Riau dan

Provinsi Aceh.
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Keterangan
[ ] Di Bawah TPT Nasional
Il Diatas TPT Nasional

Gambar 4.1 Peta TPT Menurut Provinsi di Indonesia

Karakteristik masing-masing variabel, baik variabel respon maupun
variabel prediktor dapat dilihat pada Tabel 4.1. Berdasarkan Tabel 4.1, variabel
respon (y) yaitu TPT Indonesia pada tahun 2016 memiliki nilai rata-rata sebesar
4,99 tahun dengan standar deviasi sebesar 1,93. Adapun range nilai TPT di
Indonesia yang meliputi 34 provinsi adalah 7,03. Nilai TPT tertinggi sebesar 8,92
persen. yaitu di Provinsi Banten. Sedangkan nilai TPT terendah dengan nilai 1,89

tahun terdapat di Provinsi Bali.

Tabel 4.1 Statistik Deskriptif VVariabel Respon dan Variabel Prediktor

Variabel Minimum  Maksimum Range Mean Stan_da_r
Deviasi
y 1,89 8,92 7,03 4,99 1,932
X 60,65 77,24 16,59 68,466 3,892
Xy 1,24 3,1 1,86 1,9341 0,3842
X3 22,53 60,67 38,14 37,2 9,13
Xy 9 15478 15469 719 2637
X5 0,26 105,34 105,08 18,03 23,72
Xe -0,38 9,98 10,36 5,355 1,75

Selanjutnya gambaran karakteristik untuk masing-masing variabel
prediktor, yaitu tingkat partisipasi angkatan kerja (x;) , upah minimum provinsi
(x,), persentase penduduk usia 15 tahun keatas yang lulus SMA/SMK (x3),
kepadatan penduduk (x,), investasi (xs) dan laju pertumbuhan ekonomi (xg)

adalah sebagai berikut :
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Tingkat partisipasi angkatan kerja di Indonesia pada tahun 2016 yang tertinggi
ada di Provinsi Bali dan yang paling rendah ada di Provinsi Jawa Barat, dengan
range tingkat partisipasi angkatan kerja adalah sebesar 16,59 persen. Rata-rata
tingkat partisipasi angkatan kerja di Indonesia pada tahun 2016 adalah 68,46
persen dengan standar deviasi sebesar 3,89.

Upah minimum provinsi terendah di Indonesia pada tahun 2016 adalah Provinsi
DIY vyaitu 1,24 juta rupiah dan yang tertinggi adalah Provinsi DKI Jakarta yaitu
3,1 juta rupiah. Sehingga range upah minimum sebesar 1,86 juta rupiah. Rata-
rata upah minimum di Indonesa adalah 1,93 juta rupiah dengan standar deviasi
sebesar 0,38.

Persentase penduduk usia 15 tahun keatas yang lulus SMA/SMK di Indonesia
secara rata-rata pada tahun 2016 adalah 37,2 persen dengan standar deviasi
sebesar 9,13. Adapun range persentase penduduk usia 15 tahun keatas yang
lulus SMA/SMK di Indonesia adalah 3,18 persen dengan persentase tertinggi
adalah Provinsi DKI yaitu 60,67 persen dan persentase yang terendah adalah
Provinsi Kalimantan Tengah yaitu 22,53 persen.

Kepadatan penduduk terendah di Indonesia ada di Provinsi Papua Barat dan
Provinsi Kalimantan Utara yaitu sebesar 9 jiwa per km? , sedangkan kepadatan
tertinggi berada di Provinsi DKI yaitu sebesar 15.478 per km?2. Range kepadatan
penduduk 15.649. Rata-rata kepadatan penduduk di Indonesia pada tahun 2016
sebanyak 719 jiwa per km?.

Investasi secara rata-rata sebesar 18,03 triliun rupiah. Adapun range besaran
Investasi di Indonesia adalah 105,08 triliun rupiah dengan standar deviasi
sebesar 23,72. Investasi terendah ada di Provinsi Sulawesi Barat, sedangkan
Investasi tertinngi berada di Provinsi Jawa Barat.Laju pertumbuhan ekonomi di
Indonesia secara rata rata berada pada angka 5,3 persen, dimana wilayah dengan
laju pertumbuhan ekonomi tertinggi di Indonesia pada tahun 2016 berada di
Provinsi Sulawesi Tengah yaitu sebesar 9,98 persen dan terendah di Provinsi
Kalimantan Timur yang mengalami kontraksi pertumbuhan ekonomi. Dengan

standar deviasi antar provinsi sebesar 1.75.
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4.2.2 Memodelkan TPT Menggunakan Regresi Semiparametrik Campuran
Spline Truncated dan Kernel

Eksplorasi data selanjutnya adalah membuat scatter plot. Hal ini dilakukan

untuk mengidentifikasi bentuk pola hubungan antara variabel respon dengan

masing-masing variabel prediktor. Selanjutnya dapat digunakan untuk menentukan

variabel sebagai komponen parametrik dan komponen nonparametrik.

4.2.2.1 Menentukan Variabel Komponen Parametrik dan Nonparametrik
Tahap awal yang dilakukan untuk melakukan proses pemodelan regresi
semiparametrik campuran spline truncated dan kernel adalah dengan membuat
scatter plot antara variabel respon dengan masing-masing variabel prediktor. Dari
hasil scatter plot ini dapat dilihat bentuk pola hubungan antara variabel respon
dengan masing-masing variabel prediktor. Dari informasi bentuk pola hubungan
tersebut dapat digunakan untuk menentukan variabel prediktor yang akan
digunakan sebagai komponen parametrik dan variabel sebagai komponen
nonparametrik. Pada Gambar 4.2 menunjukkan bentuk pola hubungan antara
variabel TPT dengan variabel-variabel prediktor yaitu tingkat partisipasi angkatan

kerja (x1) , upah minimum provinsi (x, ), persentase penduduk usia 15 tahun keatas

Scatterplot Variabel Respon vs Prediktor
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Gambar 4.2 Scatter Plot antara TPT dengan Variabel Prediktor
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yang lulus SMA/SMK (x3), kepadatan penduduk (x,), investasi (xs) dan laju
pertumbuhan ekonomi (x)

Pola hubungan antara variabel TPT dengan variabel tingkat partisipasi
angkatan kerja terlihat membentuk pola linier. Dari hasil scatter plot tersebut maka
variabel tingkat partisipasi angkatan kerja didekati sebagai komponen parametrik.
Sedangkan pola hubungan antara variabel TPT dengan upah minimum provinsi,
persentase penduduk usia 15 tahun keatas yang lulus SMA/SMK, kepadatan
penduduk, investasi dan laju pertumbuhan ekonomi cenderung tidak membentuk
pola tertentu. Pola hubungan yang terlihat cenderung mengalami perubahan
perilaku pada sub interval tertentu atau tidak memiliki pola sehingga dapat didekati
sebagai komponen nonparametrik.

Selain pendekatan dengan 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. Berdasarkan
hasil perhitungan diperoleh nilai GCV untuk semua kemungkinan .model campuran
spline truncated dan kernel seperti terlihat pada Tabel 4.2, Tabel 4.3, Tabel 4.4 dan
Tabel 4.5.

Tabel 4.2 GCV dari Model dengan Komponen 1 Parametrik 4 Spline dan 1 Kernel

Variabel GCV
No mpeé}crr?k Spline Kernel 1 Knot 2 Knot 3 Knot Klgr:rc])ttl
1 X, X,y Xgr Xy s X X 005073  0,04922  0,04975  0,04922
2 X, Xy s Xgy Xy Xg X 011620 0,06180 0,06464  0,05867
3 X, Xy, Xg X5 Xg X, 1,93900  1,95100  2,00200  1,93900
4 X, Xy s X4 Xg» X X, 0,08158 0,08162 0,08260  0,07821
5 X, Xg, Xy s Xe» Xg X, 0,05996 0,05311 0,05828  0,04997

Berdasarkan Tabel 4.2, dicobakan untuk komponen spline terdiri dari 4
variabel dan komponen kernel terdiri dari 1 variabel. Dari semua kemungkinan
diperoleh GCV minimum 0.04922 dengan menggunakan 2 titik knot jika

komponen splinenya adalah x,,x,,X,,x; dan komponen kernelnya adalah x,.
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Tabel 4.3 GCV dari Model dengan Komponenl Parametrik 3 Spline dan 2 Kernel

Variabel GCV
No n?ea"tl;?k Spline Kernel 1 Knot 2 Knot 3 Knot K}frrlglt)'
1 X Xy s X3, X, Xs, Xg 0,05455  0,05338 0,05315 0,05011
2 X, X5y X5, Xs X4, Xg 0,07155  0,07350 0,07597  0,06789
3 X X5, X3, Xg X4 Xs 0,07728 0,07269 0,08782  0,06423
4 X Xy s Xy s Xg Xgy Xg 0,04763  0,05235 0,05777  0,04763
5 X Xpy X4y Xg X3, Xs 0,06182  0,06513 0,06606 0,06182
6 X, Xy, Xsy Xg X5, X, 0,07535 0,08523  0,00092 0,07694
7 X, X3, X4, Xs X5, Xg 0,05510  0,04631 0,05215 0,04636
8 X X3, Xy, Xg X5, Xg 0,05083  0,04415 0,04544  0,04054
9 X, X3, Xg, Xg X5, X, 0,07871  0,08301 0,07369  0,06455
10 X, Xy1 X, Xg X5, X 0,05225  0,05205 0,05391  0,04398

Berdasarkan Tabel 4.3, dicobakan untuk komponen spline terdiri dari 3
variabel dan komponen kernel terdiri dari 2 variabel. Dari semua kemungkinan
diperoleh GCV minimum 0.04054 dengan menggunakan kombinasi titik knot jika

komponen splinenya adalah x,, x,, x; dan komponen kernelnya adalah x,, x; .

Tabel 4.4 GCV dari Model dengan Komponen 1 Parametrik 2 Spline dan 3 Kernel

Variabel GCV
No nfeilr’?k Spline Kernel 1 Knot 2 Knot 3 Knot K}gr?;?'
1 X, Xy, X X, X5, X, 0,05884  0,05796  0,06143  0,05508
2 X, X, X, X5 X5, Xg  0,05073  0,04922  0,04975  0,04922
3 X X5, Xg Xgy Xy s Xg 0,05918  0,06433 0,06665  0,06005
4 X, Xy, Xg X3, Xy Xg 0,06213  0,06648 0,06630 0,06346
5 X Xgs Xy Xy Xsy Xg 0,05173  0,04733 0,05218  0,04733
6 X Xgy Xs Xy Xgs Xg 0,06061 0,06187 0,06053  0,05973
7 X X3, Xg Xy s Xy Xs 0,06150 0,06365 0,06755  0,06150
8 X, X4 Xs Xys X, Xg 0,05661  0,04567 0,05669  0,04540
9 X, X0 X Xy, X5, X 0,04703  0,04427  0,04299  0,04299
10 X X4, Xg Xys X5, X, 0,06525 0,06641 0,07227  0,06598
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Berdasarkan Tabel 4.4, dicobakan untuk komponen spline terdiri dari 2
variabel dan komponen kernel terdiri dari 3 variabel. Dari semua kemungkinan
diperoleh GCV minimum 0.04299 dengan menggunakan 3 titik knot jika komponen

splinenya adalah x,,x, dan komponen kernelnya adalah x,, x,, X .

Tabel 4.5 GCV dari Model dengan Komponen 1 Parametrik 1 Spline dan 4 Kernel

Variabel GCV
No r:ee}crr?k Spline Kernel 1 Knot 2 Knot 3 Knot
1 X, X, Xgy X4 X Xg 0,05672 0,05728 0,05711
2 X, X, Xy s X4 Xg» X 0,05505 0,05505 0,05617
3 X X, Xy, Xgy Xgy Xg 0,04988 0,05008 0,05008
4 X, X X, , Xg Xy s X 0,05489 0,05576 0,05647
5 X Xg Xy s Xy Xgs Xg 0,05561 0,05843 0,05931

Berdasarkan Tabel 4.5, dicobakan untuk komponen spline terdiri dari 1
variabel dan komponen kernel terdiri dari 4 variabel. Dari semua kemungkinan
diperoleh GCV minimum 0,04988 dengan menggunakan 1 titik knot jika komponen

splinenya adalah x,dan komponen kernelnya adalah x,, x;, X, X; -

Hasil semua kombinasi variabel untuk komponen spline dan komponen
kernel yang telah dicobakan, diperoleh GCV minimum jika komponen splinenya

adalah x,,x,,x, dan komponen kernelnya adalah x,,x, dengan nilai GCV sebesar

0,04054 dengan menggunakan kombinasi knot yang merupakan nilai GCV terkecil

diantara semua kemungkinan yang dicobakan.

Dengan demikian data TPT didekati dengan regresi semiparametrik
campuran spline truncated dan kernel, dimana terdapat 1 variabel prediktor yang
didekati dengan parametrik yaitu variabel tingkat partisipasi angkatan Kkerja,
sementara kelima variabel lainnya didekati dengan nonparametrik. Pada komponen
nonparametrik, variabel persentase penduduk usia 15 tahun keatas yang lulus
SMA/SMK, kepadatan penduduk, dan laju pertumbuhan ekonomi didekati dengan
fungsi spline truncated, sementara itu, dan variabel upah minimum provinsi dan

variabel investasi.didekati dengan fungsi kernel. Selanjutnya variabel yang didekati
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dengan parametrik linear disimbolkan dengan (x), variabel yang didekati dengan
fungsi spline truncated disimbolkan dengan (t) dan variabel yang didekati dengan
fungsi kernel disimbolkan dengan (z). Ringkasan hasil penentuan komponen

parametrik dan komponen nonparametrik dituliskan pada Tabel 4.6.

Tabel 4.6 Ringkasan Penentuan Komponen Parametrik dan Nonparametrik

Notasi Nama Variabel Komponen
X1 Tingkat Partisipasi Angkatan Kerja Parametrik
¢ Persentase Penduduk Usia 15 tahun keatas yang Spline

1 Lulus SMA/SMK
t, Kepadatan Penduduk Spline
t; Laju Pertumbuhan Ekonomi Spline
Z4 Upah Minimum Provinsi Kernel
Z, Investasi Kernel

4.2.2.2 Memodelkan Tingkat Pengangguran Terbuka dengan Satu Titik Knot
Model regresi semiparametrik spline truncated dengan menggunakan satu
titik knot dengan prediktor satu komponen parametrik dan lima komponen

nonparametrik adalah sebagai berikut.
Yi =5+ BX 0t +6, (til -Ky )i +O,t, + 0y (tzi -Kyp, )i + 65t + 0, (t3i -Kys )i +

L)) (1

n alx/ﬁ y+i a, \/Z Vi & i1 .
: 1 -z I 4 n 122, i Ci ylyeeny
2wl &= e =y

i1 a V27T i-1 Oy \/272'

Nilai GCV yang dihasilkan dengan menggunakan regresi semiparametrik campuran

spline truncated dan kernel dengan satu knot disajikan dalam Tabel 4.7.

Tabel 4.7 Perbandingan Nilai GCV dengan menggunakan Satu Titik Knot

Spline Kernel

Knot Bandwidth GCV
ty =Ky t; =Ky t; = Ky3 a a;
51,58905 11794,9 7,513333 0,033518 2,665736 0,050827
53,40524 12531,52 8,006667 0,033654 2,661295 0,051331
49,77286 11058,29 7,02 0,382589 2,973183 0,052383
55,22143 13268,14 8,5 0,038312 2,81849 0,053269
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Berdasarkan Tabel 4.7 nilai GCV minimum yang dihasilkan adalah sebesar
0,05082. Lokasi titik knot pada variabel (t,) yaitu 51,5890 (K;,), (t,) yaitu 11,794
(Ki2), dan (t3) yaitu 7,513 (K;3), sedangkan bandwidth yang diberikan sebesar
a, =0,3315 dan a, = 2,6657.

4.2.2.3 Memodelkan Tingkat Pengangguran Terbuka dengan Komponen
Spline Truncated Dua Titik Knot
Model regresi semiparametrik spline truncated dengan menggunakan dua
titik knot dengan prediktor satu komponen parametrik dan lima komponen

nonparametrik adalah sebagai berikut:

1

Y= ﬂo + ﬂlxi + ‘911t1i + 921 (tli - Kll)i + 931 (tll - K21 )i + ‘912t2i + 922 (tzi - K12) +

+
1

932 (tzi - Kzz )i + H13t3i + 923 (t3i - K13 )1+ + 933 (t3i - K23) +

+

11 A% 11 A
3 a“/g 1[272_] yi+zn: 0!2\/% 1(272} yi+e i=12,...,n
R R e T &1 1 L

Nilai GCV yang dihasilkan dengan menggunakan regresi semiparametrik campuran

spline truncated dan kernel dengan satu knot disajikan dalam Tabel 4.8

Tabel 4.8 Perbandingan Nilai GCV dengan menggunakan Dua Titik Knot

Spline Kernel
Knot Bandwidth
GCV
ti =Ky t; =K, t; = Kq3
ay a3

t1 =Ky t; = K t; = K3
48,93462 10718,31 6,792308 0,03672 0,112614 0,044151
51,86846 11908,23 7,589231
51,86846 11908,23 7,589231 0,012485 3,126704 0,052597
57,73615 14288,08 9,183077
51,86846 11908,23 7,589231 0,012485 3,126703 0,052597
54,80231 13098,15 8,386154
48,93462 10718,31 6,792308 0,420904 3,070184 0,057437
57,73615 14288,08 9,183077

Berdasarkan Tabel 4.8 nilai GCV minimum yang dihasilkan adalah sebesar
0,044151. Lokasi titik knot pada variabel (t,) yaitu 48,9346 (K,,), 51,8684 (K5,),
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untuk (t,) vyaitu 10718,31 (K;,) 11908,23 (K,;) untuk untuk (t3) Yaitu
6,7923(K;3) 7,5892 (K,3) sedangkan bandwidth yang diberikan sebesar a; =
0,03672 , a, = 0,1126.

4.2.2.4 Memodelkan Tingkat Pengangguran Terbuka dengan Komponen
Spline Truncated Tiga Titik Knot
Model regresi semiparametrik spline truncated dengan menggunakan tiga
titik knot dengan prediktor satu komponen parametrik dan lima komponen
nonparametrik adalah sebagai berikut.

Vi =B+ BX + 0t + 0y (tn -Ky )1+ +6y (t1| - Kzl)l+ +6, (t1| -K; )i +O,t, +

022 (tzi - K12 )i + 032 (tzi - Kzz )i + 942 (tzi - K32 )l+ + ‘913t3i + 923 (t3i - K13 )1 +

+
1

Oy (t3i -Ky )i +0,3 (tzi - K33) +

+

11 11 A

n am n a \/Z -

2 v =0l e rrmra =l Gn Bt
Za or %o V2

Nilai GCV yang dihasilkan dengan menggunakan regresi semiparametrik campuran
spline truncated dan kernel dengan tiga knot disajikan dalam Tabel 4.9.

Tabel 4.9 Perbandingan Nilai GCV dengan menggunakan Tiga Titik Knot

SplineKnot Kernel
Knot Bandwidth

t, = Kq1 t, = Kq» t; = K3 GCV
t1 =Ky t; =Ky, t3 = Ky3 ay a;
t1 = K3 t; =K, t; = K33
43,33364 8446,636 5,270909
46,80091 9852,909 6,212727 0,037743 0,279557 0.045439
50,26818 11259,18 7,154545
43,33364 8446,636 5,270909
46,80091 9852,909 6,212727 0,037557 0,279859 0.052084
53,73545 12665,45 8,096364
50,26818 11259,18 7,154545
53,73545 12665,45 8,096364 0,012458 3,173306 0.055339
57,20273 14071,73 9,038182
46,80091 9852,909 6,212727
50,26818 11259,18 7,154545 0,039134 0,482074 0.056661
57,20273 14071,73 9,038182

63



Berdasarkan Tabel 4.9 nilai GCV minimum yang dihasilkan adalah sebesar
0,0454 Lokasi titik knot pada variabel (t;) yaitu 43,33364 (K;,) 46,80091 (K,;)
50,26818(K3;) untuk (t,) yaitu 8446,636 (K;,) 9852,909 (K,,) 11259,18 (K3;)
dan untuk (t3) yaitu 5,270909 (K,3) 6,212727 (K,3) 7,154545 (K33) sedangkan
bandwidth yang diberikan sebesar a; = 0,037743 dan a, = 0,279557.

4.2.2.5 Memodelkan Tingkat Pengangguran Terbuka dengan Komponen
Spline Truncated Kombinasi Titik Knot

Pemilihan kombinasi titik knot dilakukan dengan melakukan kombinasi dari
knot-knot optimum yang telah diperoleh sebelumnya dari hasil penghitungan 1 titik
knot, 2 titik knot dan 3 titik knot. Selanjutnya akan dihitung GCV minimum
berdasarkan kombinasi yang diperoleh dan dipilih model dengan GCV minimum
diantara kombinasi yang ada. Model regresi semiparametrik spline truncated
dengan menggunakan kombinasi titik knot dengan prediktor satu komponen
parametrik dan empat komponen nonparametrik adalah sebagai berikut.

1

Y= ﬂo + ﬁlxi + 911t1i + 921 (tll - K11 )i + +‘931 (t'll - Km)ir + ‘912t2i + 6’22 (t2i - K12 )+ +
932 (tzi - Kzz )i + ‘913t3i + ‘923 (t3i - K13 )i + 933 (t3i - K23 )i + 943 (t3i - K33 )i +

11 Y 11 4=

= — e e

o 27 l(H_] Y+ % \2r 1(272_] y+e i=12,...,n
Aer 1 AR g 1

2o, Jor* 2o V2

Nilai GCV yang dihasilkan dengan menggunakan regresi semiparametrik campuran
spline truncated dan kernel dengan kombinasi knot disajikan dalam Tabel 4.10.

Berdasarkan Tabel 4.10 nilai GCV minimum yang dihasilkan adalah
sebesar 0,0454 dengan kombinasi titik knot, 2,2,3 dan lokasi titik knot pada variabel
(t;) yaitu 48.935 (K,;) 51.868 (K,;) untuk (t,) yaitu 10718.31 (K;,) 11908.23
(K5,) dan untuk (t3) vyaitu 5.271 (K;3) 6.213 (K,3) 7.155 (K33) sedangkan
bandwidth yang diberikan sebesar a; = 0.037642 dan a, = 0.259689.
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Tabel 4.10 Perbandingan Nilai GCV dengan menggunakan Kombinasi Titik Knot

SplineKnot Kernel
Knot Bandwidth
ti =Ky t, =Kq, t; = Kq3 GCV Kombinasi
ti =K1 =Ky  t3= Ky a; a;

ty = K3y t, = Ky, t3 = K33
48.935 10718.31 5.271
51.868 11908.23 6.213 0.037642 0.259689  0.040543 2,2,3

7.155

48.935 11794.91 5.271

51.868 6.213 0.037642 0.259689  0.040543 2,1,3
7.155

48.935 11794.91 6.792

51.868 7.589 0.03672 0.112614  0.044151 2,12

43.334 11794.91 5.271
46.801 6.213 0.037743 0.279557  0.045439 3,13
50.268 7.155

4.2.2.6 Estimasi Interval Parameter Model Semiparametrik Campuran Spline
Truncated dan Kernel

Berdasarkan model semiparametrik campuran spline truncated dan kernel
terbaik untuk TPT di Indonesia, selanjutnya akan di hitung estimasi interval untuk
parameter model semiparametrik campuran spline truncated dan kernel. Dari hasil
yang telah didapatkan pada subbab 4.14 akan didapatkan estimasi interval untuk
parameter model dengan tingkat kepercayaan sebesar 95% seperti persamaan (4.73)

Estimasi interval untuk parameter dapat digunakan untuk mengetahui
signifikansi parameter terhadap model. Pengambilan kesimpulan tersebut
dilakukan dengan melihat apakah interval parameter memuat nilai nol. Jika interval
memuat nilai nol, maka parameter tidak berpengaruh secara signifikan terhadap
model. Berikut ini adalah hasil estimasi interval untuk parameter model regresi
semiparametrik campuran spline truncated dan kernel.

Berdasarkan Tabel 4.11 memperlihatkan bahwa dari 12 parameter pada
model regresi semiparametrik campuran spline truncated dan kernel, terdapat 11
parameter yang signifikan. Secara keseluruhan semua variabel pada komponen

parametrik dan komponen spline truncated yang diduga berpengaruh signifikan
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terhadap TPT vyaitu : tingkat partisipasi angkatan kerja, persentase penduduk usia
15 tahun keatas yang lulus SMA/SMK, kepadatan penduduk, dan laju pertumbuhan

ekonomi.

Tabel 4.11 Estimasi Interval untuk Parameter Komponen Parametrik dan Spline
dalam Model Semiparametrik Campuran Spline Trucated dan Kernel

Variabel Parameter Estimasi Batas Bawah  Batas Atas Keputusan
By 11.40312 12.44424 10.362 Signifikan
(x) B, -0.17128 -0.1561 -0.18646 Signifikan
TPAK
(t1) 6, 0.018691 0.024029 0.013352 Signifikan
Persentase 0, -7.80463 -6.33439 -9.27488 Signifikan
penduduk 15 +
Lulus SMA/SMK 0y, 16.3012 19.27254 13.32987 Signifikan
(t ) 6, -8.27E-06 0.000161 -0.00018 Tidak
2 R .
Kepadatan 0, -0.00708 -0.00582 -0.00835  Signifikan
Penduduk 6., -0.00531 -0.00436 -0.00626 Signifikan
0,5 -0.06905 -0.02199 -0.1161 Signifikan
(Lt3_) 0,, 0.422929 0.662729 0.18313 Signifikan
aju
pertumbuhan 0, -2.8226 -2.2284 -3.41679 Signifikan
Ekonomi
0, 3.474633 4.07565 2.873615 Signifikan

Estimasi interval pada parameter memuat informasi yang lebih
dibandingkan dengan estimasi titik pada pengujian hipotesis, karena memiliki batas
atas dan batas bawah pada setiap interval yang dihasilkan. Sehingga nilai-nilai yang
berada dalam interval menghasilkan kesimpulan yang sama. Selain itu, untuk
mendapatkan kesimpulan dari estimasi interval lebih sederhana dibandingkan
pengujian hipotesis, baik dari tahapan maupun penghitungan matematisnya. Oleh
karena itu estimasi interval dengan pendekatan pivotal quantity digunakan dalam

penelitian ini.

4.2.2.7 Model Semiparametrik Campuran Spline Truncated dan Kernel
dengan Titik Knot dan Bandwidth Optimum
Setelah didapatkan model regresi semiparametrik spline truncated dengan
satu titik knot, dua titik knot, tiga titik knot dan kombinasi knot, maka langkah
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selanjutnya adalah memilih model terbaik dengan membandingkan nilai GCV pada
masing-masing model. Nilai GCV minimum pada masing-masing model disajikan
pada Tabel 4.12.

Tabel 4.12 Perbandingan Nilai GCV Minimum Tiap Model

Banyaknya Knot GCV
1 Knot 0,05083
2 Knot 0,04415
3 Knot 0,04544

Kombinasi Knot 0,04054

Berdasarkan Tabel 4.12 terlihat bahwa GCV minimum terdapat pada
kombinasi knot dengan nilai GCV sebesar 0,04054. Model regresi semiparametrik
campuran spline truncated dan kernel terbaik yaitu dengan kombinasi titik knot
(2,2,3). Dari hasil estimasi parameter, titik knot dan bandwidth optimum yang

diperoleh maka model yang terbentuk adalah sebagai berikut.

§; =11,4031-0,1711x, —0,01869t, — 7.8046(t, —48.935) +16,3012(t, —51,868). +
—0,000008t,, —0,0070(t, —~10718,31), —0,0053(t,; —~11908,23). —0,069t,, +
0,4229(t, —5,271)" +-2,822(t, —6,213)" +3,4746(t, —7,155)" +

11 s 11

n N n 0.2596 /2~

3 no, 0376 27 ey n0,2596 Jor —

i=1 Z 1 ie’i[o,oeﬂej = Z 1 ieig[o’msj
10,0376 27 70,2596 /2

Dari model yang dihasilkan akan disajikan beberapa contoh interpretasi
model terhadap variabel-variabel yang berpengaruh secara signifikan. Berikut
penjelasan tentang interpretasi model dan gambaran perubahan pola perilaku pada
beberapa variabel.

1. Interpretasi terhadap TPAK (x;) dengan asumsi variabel lain konstan adalah
sebagai berikut:
y=11,4031-0,1711x,
Jika terjadi kenaikan TPAK sebanyak satu persen maka nilai TPT akan turun
sebesar 0,17 persen. Hasil pemodelan tersebut sesuai dengan hipotesis awal,

yaitu semakin bertambah TPAK maka TPT akan semakin menurun. Dengan
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indikasi arah hubungan antara TPAK dengan TPT adalah negatif. Dengan
meningkatnya TPAK dan tersedianya lapangan kerja dapat menurunkan TPT
di Indonesia.

2. Interpretasi terhadap variabel pendidikan yaitu persentase penduduk usia 15+
yang lulus SMA/SMK (t;) dengan asumsi variabel lain konstan adalah

sebagai berikut.

—-0,0186t, ; t, < 48,93
y=<-7,82329t, + 381,918 ;48,935<t <5186
8,47791t, - 463,592 ; t, >51,86

Dengan regresi semiparametrik campuran spline truncated dan kernel maka
variabel yang mempunyai pola spline truncated dapat diinterpretasikan sesuai
dengan pola perubahan datanya atau pada setiap interval knotnya. Pada variabel
persentase penduduk 15+ yang lulus SMA/SMK memiliki 3 sub interval
perubahan perilaku. Untuk nilai kurang dari 48,93 persen, setiap kenaikan satu
persen maka TPT akan mengalami penurunan sebesar 0,018 persen. Dari model
yang dihasilkan sebagian besar provinsi di Indonesia mengikuti pola seperti ini.
Adapun pembagian provinsi sesuai dengan pola perilaku datanya terlihat pada
Gambar 4.3.

—J t, < 48,93
Bl 4893<t <5186
Il 51,86t >t

Gambar 4.3 Peta TPT terhadap Persentase Penduduk 15+ yang lulus SMA/SMK

Berikut disajikan visualisasi perubahan pola perilaku pada variabel
persentase penduduk 15+ yang lulus SMA/SMK. Berdasarkan Gambar 4.4 terlihat

perubahan perilaku pada interval t < 48,93 menyebabkan penurunan TPT secara

lambat, sedangkan pada interval 48,935<t <51,86 masih terjadi penurunan
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terhadap TPT tetapi dengan pola perilaku yang terjadi lebih tajam. Untuk interval

t >51,86 pola perilaku berubah arah dibandingkan dengan dua interval

sebelumnya yaitu terjadi kenaikan pada TPT seiring dengan semakin bertambahnya
persentase penduduk 15+ yang lulus SMA/SMK.

48,93

Tingkat Pengangguran Terbuka

51,86
Persentase Penduduk 15+ Lulus SMA/SMK

Gambar 4.4 Hubungan antara persentase penduduk 15+ yang lulus SMA/SMK
dengan TPT

3. Interpretasi terhadap variabel laju pertumbuhan ekonomi, (t;) dengan asumsi

variabel lain konstan adalah sebagai berikut.

—~0,069t, : t,<5,271
. |0,354t,-2,229 :5,271<t, <6,213
772,468t +15,304 ;6,213<t, <7,155

1,0065t, —9,556 t,>7,155

Pada variabel laju pertumbuhan ekonomi terdapat empat sub interval
perubahan perilaku. Untuk provinsi dengan laju pertumbuhan ekonomi kurang
dari 5,271 persen, terjadi hubungan negatif antara laju pertumbuhan ekonomi
dengan TPT. Setiap kenaikan satu persen laju pertumbuhan ekonomi akan
menyebabkan penurunan TPT sebesar 0,069 persen. Sedangkan provinsi yang
memiliki laju pertumbuhan ekonomi antara 6,213 persen hingga 7,155 juga

mempunyai hubungan negatif dengan pola perilaku yang lebih tajam.

Dari model yang dihasilkan ada sebanyak 27 provinsi atau sebesar 79 persen

yang mengikuti pola perilaku seperti ini. Adapun sebanyak 21 persen atau 7
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provinsi yang memiliki pola perilaku yang sebaliknya. Adapun pembagian

provinsi sesuai dengan pola perilaku datanya terlihat pada Gambar 4.3.

] t, <5271
[ 5271<t; <6213
Bl 6213<t, <7155

| t; > 7,155

Gambar 4.5 Peta TPT terhadap Laju Pertumbuhan Ekonomi

Berikut disajikan visualisasi perubahan pola perilaku pada variabel laju
pertumbuhan ekonomi. Berdasarkan Gambar 4.6 terlihat perubahan perilaku pada

interval t, <5,271 menyebabkan penurunan TPT secara lambat, sedangkan pada
interval 6,213 <t, <7,155 masih terjadi penurunan terhadap TPT tetapi dengan
pola perilaku yang terjadi lebih tajam. Untuk interval 5,271<t, <6,213 dan
t,>7,155pola perilaku berubah arah dibandingkan dengan dua interval

sebelumnya yaitu terjadi kenaikan pada TPT seiring dengan semakin bertambahnya
Laju Pertumbuhan Ekonomi.

|

|
Laju Pertumbuhan Ekonomi

Tingkat Pengangguran Terbuka

Gambar 4.6 Hubungan Antara Laju Pertumbuhan Ekonomi terhadap TPT
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4.2.3 Pemeriksaan Asumsi Residual

Residual pada regresi semiparametrik campuran spline truncated dan
kernel harus memenuhi identik, independen dan berdistribusi normal (IIDN).
Pemeriksaan asumsi residual ini dilakukan untuk mengetahui apakah residual yang
terbentuk telah memenuhi asumsi IIDN. Pengujian asumsi residual identik
menggunakan uji glejser. Pendeteksian asumsi independen menggunakan plot
Autocorrelation Function (ACF). Dan pengujian asumsi normal menggunakan

Kolmogorov-Smirnov.

4.2.3.1 Pemeriksaan Asumsi ldentik

Pengujian asumsi identik dimaksudkan untuk mendeteksi apakah varians
dari residualnya memiliki varians yang homogen atau tidak. Pemeriksaan
menggunakan uji glejser. Hipotesis yang digunakan adalah:
Hy:0f =0% = =02 =02
H, : paling sedikit terdapat satu aiz # 0?2 ;dimanai=1,2,..,n
Hasil pengujian glejser tersaji pada Tabel 4.13.
Tabel 4.13 Hasil Uji Glejser

Su m_be!’ Derajat Jumlah Rata-rata Fhitung p-value
Variasi Kebebasan Kuadrat Kuadrat
Regresi 10 0,78352 0,07835 1,75 0,130
Error 23 1,03169 0,04486
Total 33 1,81521

Dari Tabel 4.13 terlihat bahwa nilai p-value sebesar 0,130 lebih besar dari
nilai a yang ditetapkan yaitu 0,05 sehingga keputusan yang diambil adalah gagal
tolak H,. Hal ini memberikan kesimpulan bahwa varians dari residual adalah
homogen, sehingga asumsi identik pada model regresi semiparametrik campuran

spline truncated dan kernel yang terbentuk telah terpenuhi.

4.2.3.2 Pemeriksaan Asumsi Independen

Pemeriksaan asumsi independen dimaksudkan untuk mendeteksi apakah
terjadi korelasi antar residual. Pemeriksaan dilakukan dengan menggunakan plot
ACEF. Hasil dari plot ACF tersaji pada Gambar 4.7.
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Autocorrelation Function for RES
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Gambar 4.7 Plot Autocorrelation Function (ACF) Residual

Terlihat bahwa tidak ada lag yang keluar dari batas toleransi, hal ini
menandakan bahwa tidak ada korelasi antar residual. Berdasarkan hasil
pemeriksaan plot ACF residual, maka asumsi Independen pada model regresi
semiparametrik spline truncated yang terbentuk telah terpenuhi.

4.2.3.3 Pemeriksaan Asumsi Distribusi Normal

Residual regresi semiparametrik campuran spline truncated dan kernel
harus memenuhi asumsi distribusi normal. Oleh karenanya dilakukan pemeriksaan
asumsi distribusi normal pada residual yang diperoleh. Pemeriksaan dilakukan
dengan menggunakan uji Kolmogorov-Smirnov. Hipotesis yang digunakan adalah
sebagai berikut:
H, : Fy(x) = F(x) (Residual berdistribusi Normal)
H, : Fy(x) # F(x) (Residual tidak berdistribusi Normal).

Hasil uji Kolmogorov-Smirnov disajikan dalam bentuk plot seperti terlihat pada
Gambar 4.8. Plot residual seperti yang terlihat pada

Gambar 4.8 menghasilkan p-value sebesar 0,112 yang lebih besar dari nilai « yang
ditentukan yaitu 0,05, sehingga keputusan yang diambil adalah gagal tolak H,. Oleh

karenanya dapat disimpulkan bahwa residual berdistribusi normal. Dari hasil uji ini
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maka regresi semiparametrik campuran spline truncated dan kernel yang dihasilkan

memenuhi asumsi berdistribusi normal.

Probability Plot of RES
MNormal

&

Mean -2.54753E-10
StDev 04168
N 34
Ks 0.135
P-Valus 0.112

Lo
wn

Percent
45882 8 &

-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0
RES

Gambar 4.8 Probability Plot Residual

4.2.4 Perbandingan Model
Setelah dilakukan analisis menggunakan metode analisis regresi
semiparametrik campuran spline truncated dan kernel, selanjutnya akan dilakukan
perbandingan dengan beberapa model. Kriteria dalam pemilihan model terbaik
menggunakan koefisien determinasi yang disesuaikan (R? adjusted). Penggunaan
R? adjusted karena antara metode memiliki jumlah parameter yang berbeda.
Berikut ini adalah nilai R? adjusted pada masing-masing model:
Pada Tabel 4.14 terlihat bahwa nilai R? adjusted pada model regresi
semiparametrik campuran spline truncated dan kernel menghasilkan nilai yang

lebih besar yaitu 92,53 persen.

Tabel 4.14 Nilai R? adjusted

Model R? adjusted (%)
Regresi Linier Berganda 52,82
Regresi Semiparametrik Spline Truncated 62,63
Regresi Semiparametrik Kernel 85,40
Regresi Semiparametrik Spline Truncated dan Kernel 92,53
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Dari nilai R? adjusted yang diperoleh sebesar 92,53 persen maka model
layak untuk digunakan. Oleh karena itu metode yang dipilih adalah metode regresi
semiparametrik campuran spline truncated dan kernel. Berikut akan ditampilkan
perbandingan hasil estimasi metode semiparametrik campuran spline truncated dan
kernel dengan beberapa metode yang dapat dilihat seperti pada Gambar 4.9 berikut.

Perbandingan Antara Hasil Estimasi Beberapa Metode dengan Y Aktual
101
£ 9 i
a fi
= 84 i
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SEMI KERNEL
—l . SEMI SPLINE
REGREST LINIER BERGANDA

Gambar 4.9 Perbandingan Hasil Estimasi beberapa Metode

Dari Gambar 4.9 terlihat metode dengan menggunakan regresi semiparametrik
campuran spline truncated dan kernel mampu memberikan hasil estimasi yang
lebih baik daripada metode yang lain.

Model tersebut telah memenuhi asumsi residual I1IDN, sehingga model
yang dihasilkan dapat digunakan sebagai sebagai prediksi. Model regresi
semiparametrik campuran spline truncated dan kernel yang dihasilkan adalah

sebagai berikut :
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§; =11,4031-0,1711x, —0,01869t, — 7.8046(t, —48.935) +16,3012(t, —51,868). +
~0,000008t,, —0,0070(t, —~10718,31), —0,0053(t,; —~11908,23). —0,069t,, +
0,4229(t, —5,271)" +-2,822(t, —6,213)" +3,4746(t, —7,155) +

N = R (= )
| _0,0376 \2r | 0,259 /27
- Y u-z; yi+Z n 1 7y-2y Yi
= Z#ie 2[010376] = Z 1 1 e 2[0,2596)
~0,0376 27 0,259 27
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BAB 5
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan
Berdasarkan Analisis data yang telah dilakukan dapat ditarik kesimpulan

sebagai berikut.
1. Pada penelitian ini estimasi interval untuk parameter dibangun dengan
menggunakan konsep pivotal quantity dan estimasi interval terpendek. Estimasi
interval untuk parameter regresi semiparametrik campuran spline truncated dan

kernel terbagi menjadi dua yaitu saat o diketahui dan o tidak diketahui.

i) Pivotal quantity saat o diketahui adalah

7i-7,
Z (Xgy Xgyerny X ) ==L
: ’ Jazwj

i) Estimasi interval saat o° diketahui adalah
2 2 ~ o 2 _
P(}/j —VJG W S}/j S}/j +V,/o Wjj)—l—a

dengan W; merupakan elemen diagonal ke-j dari (TTT)-l
ii) Pivotal quantity saat o tidak diketahui adalah

___ K7
JMSE(T'T)

T, (X Xg0eee0 Xy )

1

ii

T, (X, Xgreee X)) = 71.7?_
y(1-T(TT)'T)y
n—(L+ p+g(r+1))

),

iv) Estimasi interval saat o tidak diketahui adalah

. JI-T(TT)*T |y
Pl 7,1, PRI oy <,
S(n=@rprar+m) || N —(1+ p+q(r +1))

St il _T(TTT)ITT}V(TTT)-i 1
7] S-arpsarm) | n—(1+ p+q(r +1)) !
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-1
i

dimana (TTT)J. adalah elemen diagonal ke-j dari matriks (TTT)_1

2. Model regresi semiparametrik campuran spline truncated dan kernel terbaik
yang terbentuk untuk aplikasi pada data TPT di Indonesia Tahun 2016 adalah
sebagai berikut.

1) Model regresi semiparametrik campuran spline truncated dan kernel
terbaik.
9, =11,4031-0,1711x, —0,01869t, — 7.8046(t, —48.935) +16,3012(t, —51,868). +
—0,000008t,, —0,0070(t, —10718,31)" —0,0053(t, —11908,23). —0,069t,, +
0,4229(t, —5,271) +-2,822(t, —6,213) +3,4746(t, —7,155) +

11 el BRIt

z“: 0,0376 /27 ] yﬁi 0,2596 /27

i=1

Ty $ 11 il
< 0,0376 \/2r 20,2596 21

in

i) Dari enam variabel bebas yang digunakan dimana satu variabel komponen
parametrik dan tiga variabel komponen spline memberikan pengaruh yang
signifikan terhadap model, sedangkan dua variabel lainnya didekati dengan
fungsi kernel.

iii) Nilai R? adjusted yang dihasilkan sebesar 92,53 persen, ini artinya variabel

yang digunakan dapat menjelaskan model sebesar 92,53 persen, sehingga

model layak digunakan.

5.2 Saran

1. Pada penelitian ini terbatas pada data cross section, sehingga pada penelitian
berikutnya dapat dikembangkan interval konfidensi menggunakan data panel
pada regresi semiparametrik.

2. Karena keterbatasan pemograman, peneliti hanya menggunakan spline linier
dengan maksimal 3 titik knot. Untuk penelitian selanjutnya sebaiknya di coba
menggunakan kuadratik, kubik dan lebih banyak titik knot maupun kombinasi

knot yang digunakan.
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3. Dalam menentukan suatu pola hubungan apakah didekati dengan parametrik
maupun nonparametrik baik itu spline, kernel ataupun yang lain, sebaiknya
digunakan metode lain, baik pendekatan secara matematis maupun

nonmatematis sehingga lebih jelas dalam justifikasi model yang akan digunakan.
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LAMPIRAN

Lampiran 1. Data Tingkat Pengangguran Terbuka di Indonesia Tahun 2016 dan
Faktor-Faktor yang diduga Berpengaruh

Provinsi y X1 X X3 X4 Xs Xg

Aceh 757 | 64.26 2.12 42.36 88 4.28 3.31
Sumatera Utara 5.84 | 65.99 1.81 44.94 193 18.70 | 5.18
Sumatera Barat 5.09 | 67.08 1.8 40.07 125 4.88 5.26
Riau 7.43 | 66.25 2.1 38.36 75 1853 | 2.23
Jambi 4 67.54 1.91 35.18 69 4.72 437
Sumatera Selatan 431 | 7159 2.21 31.59 89 47.12 5.03
Bengkulu 33 | 7269 1.61 37.6 96 17 5.3

Lampung 462 | 69.61 1.76 28.27 237 721 5.15
ggﬁ;’u'i;a” Bangka 26 | 6893 | 234 | 3362 | 85 298 1 411
Kepulauan Riau 7.69 | 65.93 2.18 54.71 247 7.57 5.03
DKI Jakarta 6.12 | 66.91 3.1 60.67 | 15478 | 58.72 | 585
Jawa Barat 8.89 | 60.65 2.25 31.92 | 1339 | 10534 | 567
Jawa Tengah 463 | 67.15 1.27 26.62 | 1037 | 3815 | 528
DI Yogyakarta 272 | 71.96 1.24 49.01 | 1188 1.22 5.05
Jawa Timur 421 | 66.14 1.28 28.84 817 7290 | 555
Banten 8.92 | 63.66 1.78 37.14 | 1263 | 5240 | 526
Bali 1.89 | 77.24 1.81 42.72 717 6.67 6.24
Nusa Tenggara Barat 3.94 | 7157 1.48 29.98 264 7.39 5.82
Nusa Tengggara Timur | 3.25 | 69.18 1.43 26.09 107 1.62 5.18
Kalimantan Barat 423 | 69.32 1.74 24.33 33 1762 | 522
Kalimantan Tengah 482 | 713 2.06 22.53 17 13.74 | 6.36
Kalimantan Selatan 545 | 7157 2.09 39.26 105 9.56 438
Kalimantan Timur 795 | 67.79 2.16 36.56 27 2241 | -0.38
Kalimantan Utara 5.23 62.4 2.18 49.19 9 5.53 3.75
Sulawesi Utara 6.18 | 65.22 2.4 41.16 176 26.95 | 6.17
Sulawesi Tengah 329 | 72.28 1.67 33.16 47 6.17 9.98
Sulawesi Selatan 48 | 62.92 2.25 41.88 184 3.62 7.41
Sulawesi Tenggara 272 | 73.47 1.85 38.74 67 6.98 6.51
Gorontalo 2.76 | 67.89 1.88 26.86 102 7.30 6.52
Sulawesi Barat 3.33 71.9 1.86 27.98 78 0.26 6.03
Maluku 7.05 | 64,51 1.78 47.97 37 1.42 5.76
Maluku Utara 401 | 66.19 1.68 39.98 37 5.98 5.77
Papua Barat 7.46 | 70.05 2.24 48.05 9 15.96 | 452
Papua 335 | 767 2.44 27.48 10 7.33 9.21

85




Keterangan :

TPT (Tingkat Pengangguran Terbuka)

Tingkat Partisipasi Angkatan Kerja

Upah Minimum Provinsi

Persentase penduduk usia 15+ yang lulus SMA/SMK
Kepadatan Penduduk

Investasi

Laju Pertumbuhan Ekonomi
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Lampiran 2.

T

Scatter Plot Variabel Respon terhadap Variabel Prediktor

Scatterplot Variabel Respon vs Prediktor
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Lampiran 3. Sintax R Model Semiparametric Campuran Spline Truncated dan
Kernel

SplineKernel=function(data,tknot,mx,mxker)

{
#tknot=number knot point
#mx=number of parametric
#tmxker=number of non parametric with kernel
library(pracma)
alpha=0.05
n=nrow(data)
m=ncol(data)
mnonpar=m-mx-mxker-1
mk=mnonpar*tknot
mker=mxker
y=data[,1];
x=as.matrix(cbind(1,data[,2:(mx+1)]))
xnon=as.matrix(datal[, ((mx+2):(m-mxker))]);
xker=as.matrix(data[, (m-mxker+1):m])
if (tknot==1) nk=22 else if (tknot==2) nk=14 else nk=12
ml.nn = matrix(1,nrow=n,ncol=n)
satu = matrix(1,nrow=n,ncol=1)
mi.nn = diag(1,nrow=n,ncol=n)
knot=matrix(ncol=(mnonpar*tknot),nrow=nk)
In=diag(n)
for (i in 1:mnonpar)

knot[,i]= seq(min(xnon[,i]),max(xnon[,i]),length.out=nk)

knot=as.matrix(knot[2:(nk-1),])
nk=nrow(knot)
knotl=knot

if (tknot==1){ # build knot point
knotl=knot1;

Yelse if (tknot==2){
z=(nk*(nk-1)/2);
knot2=matrix(nrow=(z+1),ncol=mk)
for (i in 1:mnonpar)

{
knot=matrix(nrow=1,ncol=2)
for (j in 1:(nk-1))
{
for ( k in (j+1):(nk))
{
xx=cbind(knotl[j,i], knotl[k,i])
knot=rbind(knot, xx)
}
}
knot2[, (i*2-1):(i*2)]=knot;
b
knot2=knot2[2:z+1, ]
knotl=knot2
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Lampiran 3. Sintax R Model Semiparametric Campuran Spline Truncated dan
Kernel (Lanjutan)

else {
z=(nk*(nk-1)*(nk-2)/6)
knot2=matrix(nrow=(z+1),ncol=mk)
for (i in 1:mnonpar)
{
knot=matrix(nrow=1,ncol=3)
for (j in 1:(nk-2))
{
for ( k in (j+1):(nk-1))
{
for (g in (k+1):nk)
{
xx=cbind(knotl1[j,i] ,knotl[k,i] ,knotl[g,i])
knot=rbind(knot, xx)
}
}
}
knot2[, (i*3-2):(i*3)]=knot
}
knot2=knot2[2:z+1,]
knotl=knot2;
}
knot=knotl
nk=nrow(knot)
res=matrix(ncol=nk, nrow=n)
yhatl=matrix(ncol=nk,nrow=n)
matGCV=matrix(ncol=1,nrow=nk)
matMSE=matrix(ncol=1,nrow=nk)
matRsg=matrix(ncol=1, nrow=nk)
matalfa=matrix(ncol=mxker,nrow=nk)
beta=matrix(ncol=(1+mx), nrow=nk)
ba_beta=matrix(ncol=(1+mx), nrow=nk)
bb_beta=matrix(ncol=(1+mx), nrow=nk)
teta=matrix(ncol=(mnonpar+(mnonpar*tknot)), nrow=nk)
ba_teta=matrix(ncol=(mnonpar+(mnonpar*tknot)),nrow=nk)
bb_teta=matrix(ncol=(mnonpar+(mnonpar*tknot)),nrow=nk)
nbetateta=(1+mx)+(mnonpar+(mnonpar*tknot))
Ix=diag((1+mx))
Ixnon=diag((mnonpar+(mnonpar*tknot)))
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for(i in 1:nk)
{
cat('loading..."',i/nk*100,"%","\n")
alfa=c(rep(0.05,mker))
matknot=matrix(ncol=(mnonpar*tknot),nrow=n)
GCVmin = function(alfa)
{
SsumiWzZ = 0
for(j in 1l:mker)
{
xkerdiag = diag(xker[,3j])
V = ml.nn%*%xkerdiag
VA (t(V)-Vv)/alfa[j]
K 1/sqrt(2*pi)*exp(-1/2*Z"~2) #fungsi gaussian
KA = (1/alfa[j])*K
Wbawah = diag(c(1/n*KA%*%satu))%*%ml.nn
WZ = 1/n*KA/Wbawah
SUMWZ = sumWZ+WZ

}
Xker = sumWZ/mker

for ( k in 1:(tknot*mnonpar))
{
if (tknot==1) { b=k;
} else if (tknot==2) { if (mod(k,2)==1) b=floor(k/2)+1 else
b=k/2
} else {b=ceil(k/3);}
matknot[, k]=pmax(@, (xnon[,b]-knot[i,k]));
}

Xnon=as.matrix(cbind(xnon,matknot))

invXnon=pinv(t(Xnon)%*%Xnon)%*%t (Xnon)
invx=pinv(t(x)%*%x)%*%t(x)

Bl=pinv(Ix- (invx%*%Xnon%*%invXnon%*%x))
B2=invx%*%(In-Xker) -invx%*%Xnon%*%invXnon%*%(In-Xker)
Betal=B1%*%B2

T1l=pinv(Ixnon-(invXnon%*%x%*%invx%*%Xnon))
T2=invXnon%*%(In-Xker)-invXnon%*%x%*%invx%*%(In-Xker)
Tetal=T1%*%T2
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yhat = (x%*%Betal+Xnon%*%Tetal+Xker)%*%y
SSE = sum((y-yhat)"2)
MSE = SSE/n
GCV = MSE/((n~-1*sum(diag(mi.nn-
(x%*%Betal+Xnon%*%Tetal+Xker)))*2))
return(GCV)
}
optimasi =
suppressWarnings(nlminb(c(rep(0.05,mker)),GCVmin, lower=0))
matalfa[i,] = optimasi$par
matGCV[i] = optimasi$objective
alfa = matalfa[i,]

sumhWZ = 0
for(j in 1:mker)
{
xkerdiag = diag(xker[,3j])
V = ml.nn%*%xkerdiag
Z (t(v)-v)/alfalj]
K = 1/sqrt(2*pi)*exp(-1/2*¥Z~2) #fungsi gaussian
KA = (1/alfa[j])*K
Wbawah = diag(c(1/n*KA%*%satu))%*%ml.nn
WZ = 1/n*KA/Wbawah
SUMWZ = sumWZ+WZ
}
Xker = sumWZ/mker
for ( k in 1:(tknot*mnonpar))
{
if (tknot==1) { b=k;
} else if (tknot==2) { if (mod(k,2)==1) b=floor(k/2)+1 else b=k/2
} else {b=ceil(k/3);}
matknot[, k]=pmax(@, (xnon[,b]-knot[i,k]));
}
Xnon=as.matrix(cbind(xnon,matknot))
invXnon=pinv(t(Xnon)%*%Xnon)%*%t(Xnon)
invx=pinv(t(x)%*%x)%*%t(x)

Bl=pinv(Ix- (invx%*%Xnon%*%invXnon%*%x))
B2=invx%*%(In-Xker)-invx%*%Xnon%*%invXnon%*%(In-Xker)
Betal=B1%*%B2

T1=pinv(Ixnon-(invXnon%*%x%*%invx%*%Xnon))
T2=invXnon%*%(In-Xker)-invXnon%*%x%*%invx%*%(In-Xker)
Tetal=T1%*%T2
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yhatl[,i] = (x%*%Betal+Xnon%*%Tetal+Xker)%*%y
res[,i]=yhatl[,i]-y

beta[i, ]=Betal%*%y

teta[i, ]=Tetal%*%y

SSE = sum((y-yhatl[,i])"2)

SSR=sum( (yhatl[,i]-mean(y))"2)

SST=SSR+SSE

matRsq[i]=(SSR/(SST))*100

matMSE[i] = SSE/n

#interval confidence
SEbeta=sqrt(diag(matMSE[i]*(pinv(t(x)%*%(x)))))
SEteta=sqrt(diag(matMSE[i]*(pinv(t(Xnon)%*%(Xnon)))))
tthit=pt(((1-alpha)/2),(n-length(beta[i,])-1length(tetal[i,])))
ba_beta[i, ]=beta[i, ]+tthit*SEbeta
bb_beta[i, ]=beta[i, ]-tthit*SEbeta
ba_teta[i, ]=teta[i, ]+tthit*SEteta
bb_teta[i, ]=teta[i, ]-tthit*SEteta
}
dataprint =
data.frame(cbind(matGCV,matRsq, matMSE,beta,bb_beta,ba_beta,
teta,bb_teta,ba_teta,knot,matalfa))
mbeta=ncol(beta)
mteta=ncol(teta)
mknot=ncol(knot)
malfa=ncol(matalfa)
a<-c("GCV","Rsq", "MSE",paste("beta",c(0: (mbeta-
1))),paste("bb_beta",c(0:(mbeta-1))),paste("ba_beta",c(0:(mbeta-1))),

paste("teta",c(1:(mteta))),paste("bb_teta",c(1l:(mteta))),paste("ba_teta"
,c(1:(mteta))),paste("knot",c(1:(mknot))),paste("alfa",c(1:(malfa))))
colnames(dataprint)<-a
dataprint = dataprint[order(dataprint$GCV,dataprint$MSE), ]
cat("\n","Result : ","\n")
nprint=min(20,nrow(dataprint))
print(dataprint[1:nprint,])
res=matrix(res[,as.numeric(rownames(dataprint)[1])],ncol=1)
cat("\n","residual : ","\n")
print (res)
yhatl=yhatl[,as.numeric(rownames(dataprint)[1])]
write.csv(yhatl,paste('result yhat knot ', tknot,'.csv'))
write.csv(res,paste('result residual knot ', tknot,'.csv'))
write.csv(dataprint,paste('result estimation parameter knot ',
tknot, '.csv'))
list(hasil=dataprint)
}
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