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ABSTRAK

Estimator campuran spline dan kernel yang telah dikembangkan peneliti
terdahulu dapat memodelkan data dengan baik. Walaupun demikian, estimator
campuran ini terbatas pada data cross section dan tidak mampu menangani data
longitudinal. Padahal pada kasus real banyak data yang tergolong data longitudinal.
Dampaknya adalah model regresi nonparametrik campuran untuk data cross
section, tidak dapat digunakan untuk memperoleh model pada masing-masing
subjek dan tidak dapat menyelidiki perilaku respon berdasarkan perkembangan
waktu. Tujuan penelitian ini adalah mendapatkan estimasi model regresi
nonparametrik campuran spline truncated dan kernel untuk data longitudinal.
Tujuan selanjutnya adalah membandingkan fungsi kernel gaussian dan
epanechnikov pada aplikasi model campuran untuk data longitudinal. Metode
estimasi kurva regresi nonparametrik campuran pada data longitudinal dilakukan
dengan menyelesaikan optimasi Weighted Least Square (WLS). Kelebihan metode
ini adalah dapat mengatasi korelasi pada subjek pengamatan yang sama. Estimasi
model regresi nonparametrik campuran spline dan kernel untuk data longitudinal
diterapkan dalam pemodelan Case Fatality Rate (CFR) akibat Demam Berdarah
Dengue (DBD) di Indonesia. Hasil estimasi pada pemodelan tersebut, menunjukkan
bahwa dengan menggunakan fungsi kernel gaussian dapat memberikan nilai
Generalized Cross Validation (GCV) minimum. Dengan demikian, pada kasus ini
fungsi gaussian lebih baik daripada fungsi epanechnikov.

Kata Kunci: Regresi Nonparametrik, Data Longitudinal, Spline Truncated,
Kernel, Weighted Least Square (WLS)
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ABSTRACT

Mixed spline and kernel estimators that developed by previous researchers
can be used well in modelling data. However, this mixed estimator is limited to
cross section data and unable to handle longitudinal data. Even though in real cases,
there are a lot of data which are classified as longitudinal data. The impact is mixed
nonparametric regression models for cross section data, cannot be used to obtain
models for each subject and cannot investigate response behavior based on time
development. The purpose of this study is to obtain a nonparametric regression
model estimation of a mixture of spline and kernel for longitudinal data. The next
purpose is to compare the functions of the gaussian and epanechnikov kernels in
mixed model applications for longitudinal data. The method for estimating mixed
nonparametric regression curves on longitudinal data is performed by completing
Weighted Least Square (WLS) optimization. The advantage of this method is that
it can overcome correlations on the same observation subject. Estimation of
nonparametric regression models of mixed spline and kernel for longitudinal data
is applied in modeling the Case Fatality Rate (CFR) due to Dengue Hemorrhagic
Fever (DHF) in Indonesia. The estimation results in the modeling show that using
the gaussian kernel function can provide a minimum Generalized Cross Validation
(GCV) value. Thus, in this case the gaussian kernel function is better than the
epanechnikov function.

Key words: Nonparametric Regression, Longitudinal Data, Spline Truncated,
Kernel, Weighted Least Square (WLS)
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Analisis regresi merupakan salah satu metode statistik yang digunakan
untuk mengetahui pola hubungan antara variabel respon dengan variabel prediktor.
Apabila bentuk kurva regresi diketahui, maka digunakan pendekatan regresi
parametrik. Akan tetapi tidak semua pola data diketahui bentuk kurva regresinya.
Dalam hal ini, jika dipaksakan menggunakan model regresi parametrik, maka akan
memberikan kesimpulan yang menyesatkan (Samsodin, 2012). Oleh karena itu,
digunakan pendekatan regresi nonparametrik yang tidak tergantung pada asumsi
bentuk kurva tertentu. Pendekatan regresi nonparametrik juga memiliki fleksibilitas
yang tinggi, dimana data diharapkan menyesuaikan bentuk estimasi kurva regresi
tanpa dipengaruhi oleh subyektifitas peneliti (Eubank, 1999). Beberapa model
regresi nonparametrik yang sering digunakan para peneliti adalah spline, kernel,
dan deret fourier.

Diantara model regresi nonparametrik di atas, spline merupakan model yang
memiliki interpretasi statistik dan interpretasi visual sangat khusus dan sangat baik
(Budiantara, dkk, 2012). Spline memiliki suatu basis fungsi yang biasa digunakan
yaitu spline truncated. Menurut Eubank (1999), spline truncated memiliki
kemampuan sangat baik dalam menangani data yang perilakunya berubah-ubah
pada sub-sub interval tertentu, dimana dengan adanya titik-titik knot dapat
mengatasi pola data yang menunjukkan naik/turun yang tajam sehingga dapat
dihasilkan kurva regresi yang relatif mulus. Beberapa penelitian menggunakan
spline yaitu Setiawan, Budiantara, dan Ratnasari (2017) menggunakan model
regresi nonparametrik spline truncated pada data Indeks Pembangunan Gender
(IPG). Sumantari, Slamet, dan Sugiyanto (2017) dengan model regresi
semiparametrik spline, didapatkan faktor yang mempengaruhi kepadatan penduduk
di Jawa Tengah. Selain itu Saputro, Demu, dan Widyaningsih (2018) melakukan
pemodelan Indeks Pembangunan Manusia (IPM) menggunakan model regresi

nonparametrik dengan estimator spline truncated.



Selain spline, kernel juga mendapat banyak perhatian dari para peneliti.
Kernel sangat baik dalam memodelkan data yang tidak memiliki pola tertentu
(Hardle, 1994). Estimator kernel sangat bergantung pada pemilihan fungsi kernel
dan bandwidth yang digunakan. Terdapat beberapa jenis fungsi kernel yaitu
gaussian, epanechnikov, uniform, triangle, dan cosinus. Fungsi kernel yang sering
digunakan para peneliti adalah gaussian, karena memiliki sifat fleksibel dan smooth
(Hastie dan Tibshirani, 1990). Hal ini sejalan dengan penelitian yang dilakukan oleh
Setiawan dan Suwarman (2018), dimana dengan menggunakan fungsi gaussian
dapat memberikan nilai economic capital yang lebih efisien dibandingkan dengan
fungsi kernel yang lain. Sedangkan dalam Ismail (2016), yang membandingkan tiga
jenis fungsi kernel didapatkan bahwa fungsi epanechnikov memberikan hasil lebih
baik dalam pemodelan berat badan bayi lahir. Penelitian yang dilakukan
sebelumnya oleh Purwanti (2019) juga telah membandingkan fungsi gaussian dan
epanechnikov untuk memprediksi pergerakan harga saham syariah. Selain itu,
Chamidah dan Saifudin (2013) dalam mengestimasi kurva pertumbuhan balita
dengan kernel smoothing pada regresi nonparametrik multirespon, digunakan
metode cross validation dalam penentuan bandwidth optimal untuk masing-masing
respon. Selain itu Lestari, dkk (2018) membandingkan estimator spline smoothing
dan kernel dalam model regresi nonparametrik birespon.

Model regresi nonparametrik yang dikembangkan oleh peneliti selama ini,
terbatas pada satu bentuk estimator untuk seluruh prediktor. Hal ini karena adanya
asumsi bahwa masing-masing prediktor mempunyai pola data yang sama, hamun
kenyataannya setiap prediktor memiliki pola yang berbeda. Dalam hal ini apabila
dipaksakan menggunakan satu bentuk estimator, akan menghasilkan estimasi yang
tidak sesuai dengan pola data dan cenderung menghasilkan error yang besar. Oleh
karena itu Budiantara, dkk (2015) mengembangkan estimator campuran spline dan
kernel, namun penelitian ini terbatas pada penggunaan satu prediktor untuk setiap
komponen kernel dan komponen spline. Sehingga estimator campuran tersebut
tidak dapat digunakan dalam regresi nonparametrik multivariabel yang
mengandung lebih dari satu prediktor untuk setiap komponen estimator. Kemudian
Ratnasari, dkk (2016) mengeneralisasikan penelitian Budiantara, dkk (2015)

dengan masing-masing komponen estimator spline dan kernel mengandung lebih



dari satu prediktor. Selain itu Purnomo (2016), Rismal (2016), Rory (2016), dan
Khusniawati (2017) juga menggunakan estimator campuran spline dan kernel
dalam model regresi nonparametrik. Akan tetapi, estimator yang digunakan dalam
penlitian-penelitian tersebut, terbatas pada satu jenis fungsi kernel yaitu fungsi
gaussian.

Estimator campuran spline dan kernel yang dikembangkan oleh peneliti-
peneliti sebelumnya, juga terbatas pada penggunaan data cross section. Secara
teoritis dan praktis estimator campuran tidak hanya mampu menangani data cross
section, tetapi dapat digeneralisasikan untuk data longitudinal (Wu dan Zhang,
2006). Data longitudinal adalah data yang didapat dari pengamatan berulang dari
setiap subjek pada interval waktu yang berbeda, dimana data ini berkorelasi pada
subjek yang sama dan independen antar subjek yang berbeda. Sedangkan data cross
section merupakan data yang hanya dilakukan satu kali pengamatan pada setiap
subjek dan saling independen (Wu dan Zhang, 2006). Umumnya data longitudinal
lebih kompleks dan membutuhkan biaya lebih besar daripada data cross section,
namun dapat lebih baik dalam menggambarkan dinamika perubahan data.
Penelitian dengan data longitudinal telah banyak dilakukan yaitu Fernandes, dkk
(2015) yang mengestimasi model regresi nonparametrik spline birespon dan
multiprediktor, Vogt dan Linton (2016) yang mengklasifikasikan fungsi regresi
nonparametrik kernel, serta Fernandes, dkk (2017) memperoleh estimasi fungsi
spline untuk data longitudinal dengan atau tanpa mempertimbangkan autokorelasi
antar pengamatan dalam subjek. Penggunaan data longitudinal beberapa tahun
terakhir semakin meningkat karena dapat diterapkan diberbagai bidang, salah
satunya bidang kesehatan.

Penyakit DBD merupakan salah satu masalah utama kesehatan masyarakat
di Indonesia yang disebabkan oleh gigitan nyamuk Aedes aegypti. Berdasarkan data
WHO, Indonesia adalah negara ke-2 dengan kasus DBD terbesar diantara 30 negara
wilayah endemis (Kementerian Kesehatan RI, 2018). Pada tahun 2015 terdapat
126.675 penderita DBD di 34 provinsi di Indonesia dan 1.229 orang diantaranya
meninggal dunia. Jumlah tersebut lebih tinggi dari tahun 2014 yaitu sebanyak
100.347 penderita DBD dan 907 orang diantaranya meninggal dunia (Kementerian
Kesehatan RI, 2016). Sementara itu, jumlah kasus DBD tahun 2017 sebanyak



68.407 mengalami penurunan yang signifikan dari tahun 2016 sebanyak 204.171
kasus (Kementerian Kesehatan RI, 2018). Penelitian terkait DBD pernah dilakukan
oleh Yunita, Kuzairi, dan Mubarak (2018) yang memodelkan persentase kematian
DBD di Jawa Timur menggunakan estimator spline linier. Balami (2017)
mengestimasi parameter regresi kuantil pada kasus DBD di Surabaya. Fitriani,
Srinadi, dan Susilawati (2015) memodelkan pasien DBD di RS Puri Raharja
menggunakan regresi semiparametrik kernel uniform. Mubarak dan Budiantara
(2012) menggunakan model regresi spline multivariabel, diketahui bahwa
persentase sarana kesehatan, persentase tenaga kesehatan, persentase penduduk
miskin, rata-rata curah hujan, rata-rata usia perkawinan pertama, dan rata-rata lama
pemberian ASI eksklusif berpengaruh signifikan terhadap persentase kematian
penderita DBD di Jawa Timur.

Berdasarkan uraian diatas, menunjukkan bahwa estimator campuran spline
truncated dan kernel dalam regresi nonparametrik yang dikembangkan oleh
Budiantara, dkk (2015) dan Ratnasari, dkk (2016) dapat memodelkan data dengan
baik, dimana sebagian prediktornya mempunyai pola yang berubah-ubah pada sub-
sub interval tertentu dan sebagian lagi tidak mempunyai pola tertentu. Walaupun
demikian, estimator campuran ini hanya mampu menangani data cross section saja
dan tidak mampu menangani data longitudinal, sehingga model ini tidak dapat
digunakan untuk memperoleh model untuk masing-masing subjek dan tidak dapat
digunakan untuk menyelidiki perilaku respon berdasarkan perkembangan waktu.
Penelitian dengan data longitudinal yang dilakukan beberapa tahun terakhir juga
masih terbatas pada penggunaan satu bentuk estimator. Selain itu, pada penelitian
sebelumnya juga belum pernah dilakukan perbandingan estimator campuran spline
truncated dan kernel menggunakan fungsi kernel yang berbeda, dimana para
peneliti cenderung memfokuskan pada satu jenis fungsi kernel yang umum
digunakan yaitu kernel gaussian. Fungsi kernel gaussian ini baik digunakan untuk
data berdistribusi normal, namun untuk data yang tidak berdistribusi normal seperti
pada regresi nonparametrik untuk data longitudinal tidak diketahui apakah fungsi
kernel gaussian ini masih cenderung baik digunakan atau fungsi kernel lain yang
lebih baik seperti kernel epanechnikov. Oleh karena itu, perlu dikembangkan suatu

estimator campuran spline truncated dan kernel dalam regresi nonparametrik untuk



data longitudinal. Selain itu juga dilakukan perbandingan fungsi kernel gaussian
dan kernel epanechnikov dalam estimator campuran spline truncated dan kernel
untuk mengetahui fungsi kernel yang lebih baik digunakan dalam model regresi
nonparametrik menggunakan estimator campuran spline truncated dan kernel pada

data longitudinal.

1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang diatas, penelitian ini akan mengembangkan
suatu estimator campuran spline truncated dan kernel dalam regresi nonparametrik
untuk data longitudinal, dimana pola hubungan antara variabel respon dengan
variabel-variabel prediktornya sebagian mempunyai pola yang berubah-ubah pada
sub-sub interval tertentu dan sebagian lagi tidak mempunyai pola tertentu.
Berdasarkan identifikasi faktor-faktor yang mempengaruhi angka kematian akibat
DBD di Indonesia, maka model campuran pada data longitudinal ini dapat
diterapkan untuk memodelkan angka kematian akibat DBD di masing-masing
provinsi di Indonesia, karena diduga bentuk pola hubungan antara variabel respon
dengan variabel-variabel prediktor yang mempengaruhi angka kematian akibat
DBD di Indonesia mempunyai pola yang berbeda dan sesuai dengan karakteristik
dari estimator spline truncated dan kernel. Selanjutnya untuk mendapatkan fungsi
kernel yang lebih baik digunakan dalam estimator campuran spline truncated dan
kernel untuk data longitudinal, maka dilakukan perbandingan estimator campuran
spline truncated-kernel gaussian dengan estimator campuran spline truncated-

kernel epanechnikov yang diaplikasikan pada data tersebut.

1.3 Tujuan Penelitian

Berdasarkan rumusan masalah diatas, tujuan yang ingin dicapai pada
penelitian ini adalah sebagai berikut:
1. Mendapatkan estimator campuran spline truncated dan kernel dalam model

regresi nonparametrik untuk data longitudinal.



2. Membandingkan estimator campuran spline truncated-kernel gaussian dengan
estimator campuran spline truncated-kernel epanechnikov pada kasus DBD di

Indonesia.

1.4 Manfaat Penelitian
Hasil dari penelitian ini diharapkan dapat memberikan manfaat, antara lain:
1. Menghasilkan estimator campuran spline truncated dan kernel dalam model
regresi nonparametrik untuk data longitudinal, sehingga dapat dijadikan bahan
tambahan referensi dalam melakukan analisis data longitudinal menggunakan
estimator campuran spline truncated dan kernel.
2. Memberikan informasi faktor penentu kasus DBD, sehingga dapat membantu
pemerintah dalam upaya pencegahan, penanganan, serta menekan angka

kematian akibat DBD di Indonesia.

1.5 Batasan Masalah
Dalam penelitian ini, ruang lingkup permasalahan dibatasi pada beberapa
hal sebagai berikut.

1. Pemilihan titik knot dibatasi menggunakan satu titik knot karena kompleksitas
model. Metode yang digunakan dalam pemilihan titik knot dan bandwidth
optimal menggunakan metode Generalized Cross Validation (GCV), karena
metode ini memiliki sifat optimal asimtotik yang tidak dimiliki metode lainnya.

2. Optimasi model regresi nonparametrik campuran untuk data longitudinal
menggunakan metode Weighted Least Square (WLS), karena dalam WLS
terdapat bobot yang dapat mengakomodasi korelasi dalam subjek pengamatan.

3. Data yang digunakan adalah angka kematian akibat DBD di seluruh provinsi
di Indonesia dari tahun 2012 sampai dengan tahun 2018, kecuali Provinsi

Kalimantan Utara karena keterbatasan data.



BAB |1
TINJAUAN PUSTAKA

Pada bab ini dibahas mengenai beberapa landasan teori yang menjadi dasar
penggunaan metode analisis dalam menyelesaikan permasalahan pada rumusan
masalah penelitian mengenai Demam Berdarah Dengue (DBD) di Indonesia, serta

definisi dari faktor-faktor yang diduga mempengaruhinya.

2.1 Analisis Regresi
Analisis regresi merupakan suatu metode statistik yang digunakan untuk
mengetahui pola hubungan antara variabel prediktor dengan variabel respon. Misal

diberikan variabel prediktor x, dan variabel respon y, yang mengikuti model
regresi parametrik berikut:

y,=f(x)+e& ,i=12,..,n 2.1)
dengan f(x;) adalah fungsi regresi yang diketahui bentuk kurvanya dan error

random g, yang diasumsikan identik, independen, dan berdistribusi normal dengan

mean nol dan variansi o (Eubank, 1999).

Terdapat tiga pendekatan dalam mengestimasi kurva regresi yaitu regresi
parametrik, nonparametrik, dan semiparametrik. Pendekatan regresi parametrik
digunakan apabila bentuk kurva regresi diketahui (Gujarati, 2004). Jika bentuk
kurva regresi tidak diketahui atau tidak terdapat informasi masa lalu yang lengkap
tentang bentuk pola data, maka kurva regresi dihampiri dengan pendekatan regresi
nonparametrik. Sedangkan pendekatan regresi yang menggabungkan komponen
parametrik dan komponen nonparametrik dinamakan regresi semiparametrik
(Budiantara, 2009).

2.2 Regresi Nonparametrik

Pendekatan regresi nonparametrik memiliki fleksibilitas tinggi, karena data
diharapkan mencari sendiri bentuk estimasi kurva regresinya tanpa dipengaruhi
oleh faktor subjektifitas peneliti (Eubank, 1999). Bentuk kurva regresi dalam

regresi nonparametrik tidak diketahui atau tidak terdapat informasi masa lalu yang



lengkap tentang bentuk pola data. Kurva regresi hanya diasumsikan smooth, dalam
arti termuat dalam suatu ruang fungsi tertentu seperti ruang fungsi Hilbert, Sobolev,
Banach, dan lain sebagainya (Budiantara, 2009).

Misal diberikan data berpasangan (x;,y,), dimana pola hubungan antara
variabel prediktor x, dan variabel respon y, diasumsikan mengikuti model regresi
nonparametrik univariabel berikut:

y,=f(x)+e ,i=12,..,n (2.2)
dengan f(x;) adalah fungsi regresi yang tidak diketahui bentuk kurvanya dan

hanya diasumsikan smooth, dan error random ¢, diasumsikan independen

berdistribusi normal dengan mean nol dan variansi o (Eubank, 1999).
Persamaan (2.1) merupakan model regresi nonparametrik univariabel,
karena terdiri dari satu variabel respon dan satu variabel prediktor. Pada banyak
bidang ilmu, sering dijumpai lebih dari satu variabel prediktor yang mempengaruhi
variabel respon, sehingga jika terdapat lebih dari satu prediktor dengan satu respon,
maka disebut dengan model regresi nonparametrik multivariabel. Misal diberikan

data berpasangan ( x;, x y,) dan diasumsikan pola hubungan antara variabel

piveenr Xpi

prediktor x,x,;,...,x, dan variabel respon y; tidak diketahui bentuk kurvanya,

2
maka secara umum model regresi nonparametrik multivariabel dapat didefinisikan
sebagai berikut:

Y, = f0¢) + F0¢) +..+ fp(xpi)+gi

2.3
=>7 f(x)+&, i=12..n @3)
dengan error random ¢, diasumsikan independen berdistribusi normal dengan
mean nol dan variansi o, serta fungsi regresi f adalah fungsi dari variabel

prediktor x,x,,...,x,, untuk p>1.

2.3 Regresi Nonparametrik Spline Truncated Pada Data Cross Section
Spline truncated memiliki kemampuan sangat baik dalam menangani data
yang perilakunya berubah-ubah pada sub-sub interval tertentu. Spline truncated

juga memiliki fleksibilitas tinggi, dimana model ini cenderung mencari sendiri



estimasi data kemanapun pola data tersebut bergerak. Kelebihan ini terjadi karena
dalam fungsi spline truncated terdapat adanya titik-titik knot, yang merupakan titik
perpaduan bersama dimana terdapat perubahan pola perilaku data atau fungsi yang
polanya berubah maka di titik tersebut merupakan latak dari titik knot (Eubank,
1999; Budiantara, 2009).

Misal diberikan data berpasangan (x;,y;), i=12,..,n dimana pola

hubungan antara variabel prediktor x, dan variabel respon y, mengikuti
persamaan (2.2), dan fungsi regresi f (x;) diasumsikan termuat pada ruang fungsi
spline truncated S™(4,, 4,,...,4,) derajat m dengan r titik knot. Jika kurva regresi

dihampiri dengan fungsi spline truncated derajat m dengan titik-titik knot

A, A, .., A, maka dapat dituliskan dalam bentuk persamaan:
OB WEED WANCEY I (2.4
Model regresi nonparametrik spline truncated univariabel didefinisikan berikut:
W EEDWNCEYNISE (25)
dengan 210 B,X' merupakan parameter komponen polinomial dan

lelﬁmk(xi—ik)T merupakan parameter komponen truncated dengan fungsi

truncated sebagai berikut:

m X —=A)" %>
(4~ 2] ={( KA
0 X < A
Jika terdapat lebih dari satu variabel prediktor dan satu variabel respon,
maka digunakan model regresi nonparametrik spline truncated multivariabel. Misal

diberikan data berpasangan ( x,, x y,), asumsikan pola hubungan antara

2o Xpis

variabel respon y; dan variabel prediktor x,,x,;,...,x, mengikuti model regresi

nonparametrik spline truncated multivariabel pada persamaan (2.3), sehingga

fungsi regresi f(x;) untuk 1=12,..., p didefinisikan dengan:

(%) Ziﬂmxﬁ +Zr:ﬂ|(m+k)(xli —4J)7 . i=12..n (2.6)



berdasarkan fungsi spline truncated pada persamaan (2.6), diperoleh model regresi
nonparametrik spline truncated multivariabel untuk i =1,2,...,n berikut:

Y =5 +iiﬁ|uxﬁ +Zp:iﬁ|(m+k)(xli — )7+ & (2.7)

=1 u=l I1=1 k=1

dengan g, = lezl L, dan fungsi truncated pada persamaan (2.7) diberikan oleh:

(X“ _ﬂlk)T _ {(Xli _ﬂ“lk) ' Xii = A1k
0 » X < Ay

Misalkan kurva regresi dihampiri dengan model regresi nonparametrik

spline truncated linier derajat m=1 dan satu prediktor (1 =1), maka fungsi regresi

pada persamaan (2.6) menjadi:

f (%) = Bo + Bk + B (% = A)s +oF Bian 4 — A ) (2.8)
untuk i=1,2,...,n, dapat disajikan dalam bentuk matriks berikut
f(x) = X(4)B, (2.9)
dengan
(%) L%y Gu=A). o (KA, 2‘1
F(x) = f(?<12) X(A) = 1 X?z (Xlz—:ﬂn)+ (Xlz—:ﬂlrh A= B,
f (%) L% (=), o (%= A o

Hal tersebut juga berlaku untuk variabel prediktor | =2,3,..., p sehingga diperoleh:

> 1040 = XA+ X(R)B, 4.+ X(4,)B,

=[X() X&) - X8 B - B (2.10)

=X(4)p
Estimator spline truncated sangat bergantung pada pemilihan titik knot dan derajat
polinomial yang digunakan. Titik knot adalah pengontrol keseimbangan antara
kemulusan kurva dan kesesuaian kurva terhadap data. Jika ada perilaku data yang
polanya berubah, maka di titik itulah letak dari titik knot. Dengan demikian,
banyaknya titik knot dari suatu kumpulan data dapat ditentukan dari banyaknya
perubahan perilaku dari data tersebut (Budiantara, 2009).
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2.4 Regresi Nonparametrik Kernel pada Data Cross Section

Estimator kernel merupakan estimator linier yang serupa dengan estimator
lainnya, namun perbedaannya dalam kernel terdapat adanya bandwidth (Eubank,
1999). Estimator kernel memiliki kemampuan sangat baik dalam memodelkan data
yang tidak mempunyai pola tertentu. Selain itu kernel juga memiliki bentuk
fleksibel dan memiliki rata-rata kekonvergenan yang relatif lebih cepat daripada
estimator kurva regresi nonparametrik lain seperti polinomial lokal, deret fourier,
atau k-NN (Hardle, 1990).

Misal diberikan data berpasangan (z,;, z,;,...z;, y; ), 1=12,...,n asumsikan
pola hubungan antara variabel prediktor z.,z,,..z. dan variabel respon vy,

10 £2i 1 £qi

mengikuti model regresi nonparametrik kernel multivariabel berikut:

q
Yi = Zg(zsi)+5i
s=1

=0(z;)+9(z,) +..+9(z;) + ¢
dengan fungsi regresi g(z,), s=12,..,q diasumsikan tidak diketahui bentuk

(2.11)

kurva regresinya, dan error random &, yang diasumsikan independen berdistribusi

normal dengan mean nol dan variansi ¢*. Menurut Hardle (1994), komponen kurva

regresi kernel g(z,) pada persamaan (2.11) dapat diestimasi menggunakan

estimator kernel Nadaraya-Watson berikut:

gas (Zsi) = nilzwas,i (Zs)yi
i=1

= n_]\NaS,l(Zs)yl + n_]VVaS,Z (Zs)yz oot n_jvvas,n (Zs)yn

(2.12)

dimana

W, (2) =B Kas(zs—zsi)=iK(zs_ZSi]
i nilZizl Kas (Zs —Z a;

dengan fungsi w,, ;(z,) adalah fungsi pembobot, « adalah parameter bandwidth,

dan fungsi kernel K, (z, —z,) adalah fungsi yang bernilai riil, kontinu, terbatas

dan simetris, serta integralnya sama dengan satu atau f K(v)dv =1.
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Menurut Budiantara dkk (2015), estimator kernel sangat bergantung pada
parameter bandwidth dan fungsi kernel yang digunakan. Bandwidth merupakan
parameter pemulus yang berfungsi untuk mengatur kemulusan kurva yang akan
diestimasi. Jika bandwidth terlalu besar maka akan menghasilkan kurva estimasi
yang oversmooth, dimana bias pendugaan akan semakin besar dan varians semakin
kecil, sehingga informasi yang penting dari data akan hilang. Sebaliknya, jika
bandwidth terlalu kecil maka kurva estimasi akan semakin kasar mengikuti data,
sehingga bias semakin kecil dan varians semakin besar. Oleh karena itu untuk
mendapatkan kurva estimasi optimal diperlukan nilai bandwidth yang optimal.

Menurut Hardle (1994), jenis fungsi kernel K diantaranya sebagai berikut:
1. Kernel Gaussian - K(v) :iexp(—%vz], |V|< oo

N

2. Kernel Epanechnikov : K(v)=%(1—v2), vl

7.-17. .
dengan V,=———",1=12,..,n, z_ merupakan variabel prediktor ke-s, z
(04

S

si
S

merupakan nilai ke-i variabel prediktor ke-s, dan « merupakan parameter
bandwidth.

Gauss Epanechnikov

Gambar 2.1 Grafik Fungsi Kernel (Sumber: Adisantoso, 2010)

Fungsi kernel gaussian sering digunakan dalam banyak penelitian, karena
fungsi tersebut lebih smooth dan lebih fleksibel dibandingkan fungsi kernel yang
lain. Berdasarkan Gambar 2.1, apabila terdapat pola data yang cenderung menyebar
atau berdistribusi normal, fungsi gaussian dapat memberikan hasil estimasi yang
baik. Sedangkan fungsi kernel epanechnikov lebih baik digunakan ketika terdapat

pola data yang cenderung tidak menyebar atau tidak berdistribusi normal.
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Persamaan (2.12), berlaku untuk i=1 sampai dengan i=n, sehingga

kumpulan persamaan-persamaan ¢ (z,), 4, (z.,)

vektor dan matriks berikut.

R n_lzwas,i (Zsl)yi
gas (Zsl) I:l
Qas (ZSZ) _ n_lZWas,i (ZSZ)yi
. - i=1
gas (an) n
nilzwas,i (an)yi
i=1

nfl\Nasl(Zsl) nij\Nasz ()
n_JVVaSl(Zsz) n_lVVaSZ(ZSZ)

nil\Nasl(an) nil\NaSZ(an)

n_]vvasl(zsl)yl + n_lvvaSZ(Zsl)yZ +..
nijvvasl(zsz)yl + nil\NaSZ (ZSZ)yZ T

n‘]WaSl(zsn)y1 + n‘]WaSZ(zsn)y2 +...

+ n_]\NaSn (Zsl) yn
+ nilvvasn (Zsz)yn

+ n_]\Nasn (an) Yn

nilvvasn (Zsl) Vi
n_JVVaSn(ZSZ) y2

nijvvasn (an) y”

Jika dinotasikan dalam bentuk matriks akan menjadi

9., (z) =Z,(x)y

dengan
4. (zy) Y,

CONCATE R
4, (z,) Yn
nW,,(z,) NW,,(2,)

2. (@)= n‘l\Nafl(zsz) n_]VVas.z(Zsz)

n_]\Nasl(an) n_]\Nasz(an)

nilvvasn (Zsl)
n_]vvasn (ZSZ)

n_JVVasn (an)
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dengan vektor g, (z,) berukuran nx1, vektor y berukuran nx1, dan matriks

Z () berukuran nxn. Berdasarkan persamaan (2.13), maka estimator untuk

komponen kurva regresi kernel Zq: g(z,) pada persamaan (2.12) akan menjadi
s=1

>4, ()= Z.(@)y

s=1

=Z()y+Z,(a,)y+..+ Z,(a,)y (2.14)
= {21(051) +Z,(a,)+ ~+Z, (aq)}y
=Z(a)y

dengan

q q q
n_lzwasl(zsl) n_leaSZ(Zsl) n_lzwasn(zsl)
s=1 s=1 s=1

q q q
_ n_lzwasl(ZSZ) n_lzwasz(zsz) n_IZWaSn(Zsz)
Z(a) - s=1 s=1 s=1

q q q
nleWaSI(an) nleWasz(an) nleWasn(an)
s=1 s=1 s=1

dimana matriks Z(«) berukuran nxn.

2.5 Regresi Nonparametrik Campuran Spline Truncated dan Kernel Pada
Data Cross Section

Estimator campuran spline dan kernel dikembangkan oleh Budiantara dkk
(2015), namun penelitian tersebut masih terbatas pada dua komponen prediktor.
Kurva regresi dari variabel prediktor pertama dihampiri dengan fungsi spline,
sedangkan kurva regresi dari variabel prediktor kedua dihampiri dengan fungsi
kernel. Oleh karena itu, penelitian tersebut tidak dapat diimplementasikan pada
masalah regresi multivariabel untuk setiap komponen estimator. Selanjutnya
Ratnasari dkk (2016) mengeneralisasikan penelitian Budiantara dkk (2015) dengan
menambahkan variabel prediktor (multivariabel) pada masing-masing komponen
estimator spline dan kernel, dimana estimator spline truncated multivariabel,

estimator kernel multivariabel, serta estimator campuran spline truncated dan
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kernel multivariabel merupakan estimator bias tetapi termasuk dalam kelas
estimator linier.

Misal diberikan data berpasangan (x;,..., X, Z;,.... Z;, ¥; ), @umsikan pola
hubungan antara variabel prediktor x,...,x;,z;,...,z; dan variabel respon 'y,
Yo = (Ko X Zygreen Zg ) + &, 1=12,..,n (2.15)
dengan error random ¢, diasumsikan independen berdistribusi normal dengan
mean O dan variansi o®. Kurva regresi & pada persamaan (2.15) diasumsikan

mengikuti model aditif berikut:
p q
s X 2y Z) = D F 04+, 9(24) (2.16)
1=1 s=1

dengan fungsi regresi f (x,) dan g(z,) diasumsikan tidak diketahui bentuk kurva

regresinya dan hanya diasumsikan smooth dalam arti kontinu dan diferensiabel.

Selanjutnya kurva regresi f (x,) dihampiri dengan fungsi spline truncated seperti
pada persamaan (2.10) dan kurva regresi g(z,) dihampiri dengan fungsi kernel

seperti pada persamaan (2.14). Secara umum, model regresi nonparametrik

campuran spline truncated dan kernel multivariabel dapat disajikan dalam bentuk:
y=X(A) B +Z(x)y +& (2.17)
dengan y adalah vektor variabel respon berukuran nx1, X adalah matriks
komponen spline berukuran nx(m+r+1), vektor B berukuran (m+r+1)x1,
matriks Z berukuran nxn, dan vektor error random & berukuran nx1.
Estimator parameter B pada persamaan (2.17) dapat diperoleh
menggunakan metode Ordinary Least Square (OLS) berikut:

Q) =Y ¢
| (2.18)

=1
2
=[[1-2z(a)]y| -28" XA [1-Z(a) ]y + BT X(A) X(4)B
untuk mendapatkan estimator dari parameter B digunakan derivatif parsial dari

persamaan (2.18) terhadap B, sehingga diperoleh:
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B=[X)" X ] XA [1-Z(a)]y (2.19)
Persamaan (2.19) dapat disajikan dalam bentuk:
B =Cy (2.20)
dengan C=[X()"X(A) | X' [1-2Z(a)]-
Estimator kurva regresi spline untuk f(xli,..., Xpivs Zyjseens Zg ) =X(1)B
diberikan oleh persamaan berikut:
fAM (x1I Xpis Zyjs oo zqi): X(/l)ﬁ
= X[ XA XA ] XA [1-Z()]y (2:21)
=K(4,a)y

dengan K(2,a) = X()[ X)X | X' [1-Z(a)].

Estimator kernel dari persamaan (2.16) didefinisikan dengan:
9. (2, z,)=Z(a)y
sehingga diperoleh estimator kurva regresi nonparametrik campuran spline

truncated dan kernel multivariabel sebagai berikut:

AM (x1I Xoir Zyjseees zqi)+ 0, (23, 24)
K(4a)y+Z(a)y (2.22)
M(Z,a)y

dengan M(4,a)=K(4,a)+Z(a).

ﬂﬂ.,a (X1i1"" Xpi,Zli,...Zqi)

2.6 Data Longitudinal

Dalam beberapa dekade terakhir, penggunaan data longitudinal telah
banyak dilakukan. Data longitudinal merupakan data yang diperoleh berdasarkan
pengamatan terhadap n subjek yang saling independen, dengan setiap subjek
diamati secara berulang dalam interval waktu berbeda yang saling dependen (Wu
dan Zhang, 2006). Pada data longitudinal, pengamatan terhadap subjek penelitian
dilakukan selama periode waktu tertentu agar didapatkan pemahaman yang lebih

baik dalam menganalisis hubungan antara variabel respon dengan variabel
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prediktor. Umumnya data longitudinal lebih kompleks dan membutuhkan biaya
yang lebih besar daripada data cross section, namun data longitudinal dapat lebih
baik dalam menggambarkan dinamika perubahan data (Nurdini, 2006). Selain itu
menurut Wu dan Zhang (2006), data longitudinal memiliki beberapa kelebihan
yaitu dapat mengetahui perubahan yang terjadi pada individu, tidak membutuhkan
subyek dalam jumlah banyak karena pengamatannya berulang, dan hasil

estimasinya lebih efisien karena dilakukan pada setiap pengamatan.

2.7 Weighted Least Square (WLYS)

Pada pendekatan model regresi nonparametrik untuk data longitudinal
terdapat dua asumsi yang sangat berat dan sangat mendasar pada modelnya. Asumsi
pertama, variansi dari error random dalam model diasumsikan sama (homogen)
untuk setiap pengukuran berulang didalam subjek. Asumsi kedua, matriks
variance-covariance dari error random dalam model tersebut diasumsikan
diketahui (Budiantara, Budi, dan Ana, 2010). Jika kedua asumsi tersebut terpenuhi,
maka dapat dilakukan estimasi menggunakan metode Ordinary Least Square
(OLS). Namun dalam persoalan aplikasi sering dijumpai kasus-kasus dimana
terjadi ketidaksamaan variansi (heteroskedastik) dari error random dalam model
tersebut, serta matriks variance-covariance error random dari model populasi yang
umumnya tidak diketahui. Berdasarkan hal tersebut, metode estimasi kurva regresi
nonparametrik untuk data longitudinal yang paling tepat digunakan yaitu metode
Weighted Least Square (WLS), dimana metode ini digunakan ketika terjadi
heteroskedastik atau dengan kata lain metode ini digunakan untuk mengatasi
korelasi dalam subjek pengamatan yang sama (Greene, 2003). Menurut Wu dan
Zhang (2006), terdapat beberapa metode dalam menentukan matriks pembobot
(matriks variance-covariance) yaitu:

1. W =N",i=12,..,n ;dimana bobot ini memberikan perlakuan yang sama

pada setiap pengamatan.
2. W =n"l,i=12,.,n ;dimanabobot ini memberikan perlakuan yang sama

pada setiap pengamatan dalam subjek.
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2.8 Pemilihan Parameter Penghalus Optimal
Estimator campuran spline truncated dan kernel yang terbaik bergantung
pada pemilihan titik knot dan bandwidth optimal. Titik knot dan bandwidth yang
terlalu kecil akan menghasilkan kurva yang undersmooth dan sangat fluktuatif,
sedangkan titik knot dan bandwidth yang terlalu besar akan menghasilkan kurva
yang oversmooth tetapi tidak sesuai pola data (Hardle, 1994). Salah satu metode
yang sering digunakan dalam pemilihan titik knot dan bandwidth optimal adalah
metode Generalized Cross Validation (GCV). Menurut Wahba (1990), jika
dibandingkan dengan metode lain seperti Cross Validation (CV), Unbiased Risk
(UBR), ataupun Generalized Maximum Likelihood (GML), metode GCV secara
teoritis memiliki sifat optimal asimtotik yang tidak dimiliki metode lainnya. Selain
itu metode GCV juga memiliki kelebihan dimana tidak memerlukan pengetahuan
terhadap variansi populasi o, serta invarians terhadap transformasi (Wahba,
1990). Secara umum metode GCV untuk pemilihan titik knot dan bandwidth
optimal dalam model regresi nonparametrik campuran spline truncated dan kernel
untuk data cross section didefinisikan sebagai berikut:
MSE (4, @)
(ntr(1-M(4a)))

GCV (4,a) = (2.27)

dengan MSE(4,@)=n">" (y,-9,)" dan M(4a)=K(4a)+Z(a), dimana

banyaknya titik knot, letak titik knot, dan parameter bandwidth optimal diperoleh
dari nilai GCV yang minimum.

Pemilihan parameter penghalus optimal pada model regresi nonparametrik
untuk data cross section berbeda dengan data longitudinal. Menurut Prawanti
(2018), pemilihan titik knot optimal dalam model regresi nonparametrik spline
truncated untuk data longitudinal, didefinisikan sebagai berikut:

MSE (1)

GCV (1) =
[ nt'trace(1-A(2)) |

: (2.28)

dengan

MSE(A) = zn:zt:(yﬁ -9, )2 dan A(4) = X(2)|[ X(2)' W’1X(/1)]_l X(A) W,

i=1 j=1
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2.9 Koefisien Determinasi

Salah satu kriteria dalam pemilihan model regresi terbaik yaitu dengan

menggunakan koefisien determinasi (R?). Koefisien determinasi merupakan suatu

besaran yang menggambarkan besarnya persentase variasi dalam variabel respon

yang dapat dijelaskan oleh variabel prediktor. Semakin besar R* maka semakin
baik model yang didapatkan. Koefisien determinasi didefinisikan sebagai berikut:

s 20V

BT > -yy

(2.29)

dengan y, merupakan variabel respon ke-i, y, merupakan penduga variabel respon

ke-i, dan Yy merupakan rata-rata dari variabel respon.

2.10 Demam Berdarah Dengue (DBD)

Penyakit DBD adalah infeksi virus dengue yang ditularkan nyamuk Aedes
aegypti, dimana angka kematian akibat DBD digunakan sebagai indikator
penentuan kegawatan penyakit DBD (Kementerian Kesehatan RI, 2018). Untuk
menghambat perkembangbiakan nyamuk Aedes, diperlukan partisipasi aktif
masyarakat dalam program 3M (Menguras, Menutup, dan Mengubur). Berdasarkan
penelitian sebelumnya, faktor-faktor yang diduga terlibat dengan angka kematian
akibat DBD pada penelitian ini dijelaskan sebagai berikut.

a. Persentase penduduk miskin, dimana kemiskinan berkontribusi besar terhadap
penularan virus dengue yang ditandai dengan penyediaan air minum yang tidak
layak, serta pengolahan sampah dan drainase yang buruk sehingga menjadi
tempat perkembangbiakan nyamuk. Kemiskinan berdampak pada lingkungan
pemukiman dan mendukung perkembang biakan nyamuk Aedes, sehingga
penduduk miskin lebih berisiko terkena DBD (Ang, Rohani, dan Look, 2010).

b. Persentase rumah tangga kumuh, didefinisikan sebagai rumah yang cenderung
tidak sehat dan tidak layak huni, serta minimnya fasilitas kesehatan (BPS,
2016). Pemukiman kumuh memiliki sanitasi lingkungan yang kurang bersih
sehingga banyak tempat perindukan jentik nyamuk Aedes seperti bak mandi,
bak WC, dan tandon, yang jarang dibersihkan (Yudhastuti dan Vidiyani, 2005).
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C.

Persentase rumah tangga dengan sanitasi layak, dimana sanitasi yang layak
akan mengurangi prevalensi penyakit. Menurut Respati, dkk (2017) rumah
tangga yang memiliki sarana prasana sanitasi kurang memadai dan kurang
terjaga kebersihannya, memiliki resiko DBD lebih tinggi.

Persentase rumah tangga menurut sumber air minum layak, diartikan sebagai
akses terhadap sumber air minum yang berkualitas dan terlindungi. Semakin
besar persentase penduduk menurut sumber air minum layak menunjukkan
semakin baiknya rumah tangga di daerah tersebut, sehingga cenderung dapat
mengurangi jumlah kasus DBD (Fatati, Wijayanto, dan Soleh, 2017).
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BAB Il1
METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Sumber Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data sekunder yang
dipublikasikan oleh Badan Pusat Statistik (BPS) dan Kementrian Kesehatan
Republik Indonesia (Kemenkes R1) dalam Laporan Statistik Lingkungan Hidup dan
Profil Kesehatan Indonesia, tentang angka kematian atau Case Fatality Rate (CFR)
akibat Demam Berdarah Dengue (DBD) pada 33 provinsi di Indonesia (data cross
section) dari tahun 2012 sampai dengan tahun 2018 (data time series) beserta

variabel-variabel yang diduga mempengaruhinya.

3.2 Variabel Penelitian
Variabel yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari variabel respon
dan variabel prediktor. Dalam penelitian ini digunakan satu variabel respon dan
empat variabel prediktor. Variabel-variabel yang digunakan dalam penelitian ini
diberikan dalam Tabel 3.1 berikut.
Tabel 3.1 Variabel Penelitian

. Simbol ..
Variabel Variabel Deskripsi
Respon y Case Fatality Rate (CFR) akibat DBD
X, Persentase penduduk miskin
X, Persentase rumah tangga kumuh
Prediktor X Persentase rumah tangga yang memiliki akses
3 terhadap sanitasi layak
X Persentase rumah tangga yang memiliki akses
* terhadap sumber air minum layak

Definisi operasional dari variabel penelitian di atas adalah sebagai berikut:

1. Case Fatality Rate (CFR) akibat DBD adalah persentase angka kematian
akibat DBD untuk menentukan keganasan/kegawatan dari penyakit tersebut.
Angka ini didapatkan dari perbandingan antara jumlah kematian akibat DBD
terhadap jumlah kasus DBD, yang dinyatakan dalam persen (%).
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Persentase penduduk miskin, dimana kemiskinan dipandang sebagai
ketidakmampuan dari sisi ekonomi untuk memenuhi kebutuhan dasar makanan
dan bukan makanan yang diukur dari sisi pengeluaran. Penduduk miskin
adalah persentase penduduk yang memiliki rata-rata pengeluaran perkapita
perbulan dibawah garis kemiskinan. Adapun garis kemiskinan merupakan
penjumlahan dari Garis Kemiskinan Makanan (GKM) dan Garis Kemiskinan
Non Makanan (GKNM). Persentase penduduk miskin merupakan hasil bagi
antara jumlah penduduk miskin terhadap jumlah penduduk seluruhnya, yang
dinyatakan dalam persen (%).

Persentase rumah tangga kumuh adalah persentase rumah tangga yang tidak
memiliki akses air minum layak, akses sanitasi layak, sufficient living area,

dan durability of housing. Berikut rumus perhitungan rumah tangga kumuh:

Rumah tangga kumuh = [ (ax15%)+(bx15%)+(cx35%)+(d x35%) ]

dengan a adalah air minum layak, b adalah sanitasi layak, c adalah sufficient
living area, dan d adalah durability of housing. Jika nilai hitung rumah tangga
kumuh <35%, maka rumah tangga tersebut dianggap bukan rumah tangga
kumubh. Jika nilai hitung rumah tangga kumuh >35%, maka rumah tangga
tersebut dinyatakan sebagai rumah tangga kumuh.

Persentase rumah tangga yang memiliki akses terhadap sanitasi layak
adalah perbandingan antara jumlah rumah tangga yang memiliki akses sanitasi
layak terhadap jumlah rumah tangga, yang dinyatakan dalam persen (%).
Ketentuan sanitasi layak yang memenuhi syarat kesehatan yaitu digunakan
oleh rumah tangga sendiri atau bersama dengan orang lain tertentu, dilengkapi
dengan kloset jenis leher angsa, serta tempat pembuangan akhir tinja berupa
tangki septik.

Persentase rumah tangga yang memiliki akses terhadap sumber air
minum layak adalah perbandingan antara jumlah rumah tangga dengan akses
terhadap sumber air minum berkualitas terhadap jumlah rumah tangga, yang
dinyatakan dalam persen (%). Semakin besar persentase rumah tangga yang
menggunakan sumber air minum layak menunjukkan semakin baiknya kondisi

rumah tangga di suatu daerah.
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3.3 Struktur Data Penelitian
Struktur data dari penelitian ini disajikan pada Tabel 3.2 berikut.
Tabel 3.2 Struktur Data Penelitian

. Variabel Komponen | Variabel Komponen
Subjek | Ulangan Variabel | gpline Truncated Kernel
i X Respon (%) (z.)
(i) (i) li sij
(%)
Xlij see Xpij Zlij . Zqij
Yiu X111 - o1 4y B 2
1 2 Y1 X112 e Xp12 2,1, ... quz
t Yue X1t e Xplt Zyy ... qut
Y Xi21 e Xp21 21y Zq21
2 2 Yoo X120 Xp22 Z zq22
t Yot Xiot .- XpZt Zio ... Zth
Y1 Xin1 o Xpnl iy o anl
n 2 Yn2 Xin2 Xpn2 Zin2 Zina
t Yot Xint e Xont Z ... Zont

3.4 Langkah-langkah Penelitian
Untuk menyelesaikan tujuan penelitian, maka disusun langkah-langkah
penelitian dengan mengikuti tahapan-tahapan berikut.

1. Tujuan ke-1 adalah mendapatkan estimator campuran spline truncated dan
kernel dalam model regresi nonparametrik untuk data longitudinal. Untuk
menyelesaikan tujuan ini, maka dilakukan langkah-langkah sebagai berikut.
a. Mendefinisikan model regresi nonparametrik untuk data longitudinal.

Diberikan data berpasangan (X, X Zyj oo Zgis ¥ ) 1=12,...,1,
j=1,2,..,t dan asumsikan pola hubungan antara variabel prediktor
Xy Xpij» Zyjp - Zg dENGan variabel respon y; mengikuti model regresi
nonparametrik campuran untuk data longitudinal berikut.

Yij = /U(Xlij’---’ Xoijr Zajjr e L )+gij
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dimana kurva regresi x diasumsikan aditif, sehingga didapatkan

p q
= Z f (X|ij)+zg(zsij)+5ij
1=1 s=1
dengan f(x;) merupakan komponen spline truncated linier dan g(zg)

merupakan komponen kernel Nadaraya-Watson.

. Menghampiri kurva regresi komponen nonparametrik f(x;), dimana
I =1,2,..,p menggunakan fungsi spline truncated linier (m=1) dengan
satu titik knot (k =1) untuk masing-masing X; sebagai berikut.

f (Xlij) = ﬂIiXIij +ﬂ(k+1)|i (Xlij _/1k|i)+

dimana fungsi truncated diberikan oleh

( |IJ ﬂ'kll) ’Xlij 2 ﬂ'kli
! Xlij < ﬂ’kli

. Menghampiri kurva regresi komponen nonparametrik g(z

(Xlu ﬂkh) =

), dimana

sij

s=1,2,...,q menggunakan estimator kernel berikut.
@(Zsij) = n_lzwasi (Zsij)yi
i=1

. Menuliskan model regresi nonparametrik untuk data longitudinal

menggunakan estimator campuran spline truncated linier dan kernel.

Z(ﬂ..x..,wz..(x.., ). )+ Z[*Z (zsi,->yi]+ei,-

. Menyajikan model regresi nonparametrik campuran spline truncated linier
dan kernel untuk data longitudinal dalam bentuk matriks sebagai berikut.
y=X()B+Z(a)y+e
y =X()B+e
. Menyajikan error dari model regresi nonparametrik campuran untuk data

longitudinal pada langkah (d) dalam bentuk matriks.

e=y -X(1)B
. Mendapatkan estimasi parameter /2 dengan optimasi Weighted Least

Square (WLYS).
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Q) =Min(y -X(DB) W(y -X(2)5)|

. Mengestimasi parameter S dengan menyelesaikan optimasi WLS

menggunakan derivatif parsial, kemudian disamadengankan dengan nol.

Q(B)

op

Mendapatkan estimator campuran spline truncated dan kernel dalam model

regresi nonparametrik untuk data longitudinal sebagai berikut.

y=F()+4(2)

Tujuan ke-2 dari penelitian adalah membandingkan estimator campuran spline

truncated - kernel gaussian dengan estimator campuran spline truncated —

kernel epanechnikov pada kasus DBD di Indonesia. Untuk menyelesaikan

tujuan ini, maka dilakukan langkah-langkah sebagai berikut.

a.

Membuat scatterplot antara variabel respon dengan masing-masing variabel
prediktor untuk menentukan model awal.
Mengidentifikasi variabel komponen nonparametrik spline truncated.

Mengidentifikasi variabel komponen nonparametrik kernel.

. Memodelkan data CFR DBD di 33 provinsi di Indonesia tahun 2012-2018

menggunakan estimator campuran spline truncated dan kernel gaussian
dalam model regresi nonparametrik untuk data longitudinal.

Memodelkan data CFR DBD di 33 provinsi di Indonesia tahun 2012-2018
menggunakan estimator campuran spline truncated dan kernel
epanechnikov dalam model regresi nonparametrik untuk data longitudinal.
Mendapatkan titik knot (1) dan parameter bandwidth (« ) optimal dalam
model regresi nonparametrik untuk data longitudinal berdasarkan langkah

(d) dan (e) menggunakan metode Generalized Cross Validation (GCV).

. Menetapkan model terbaik dari langkah (d) dan () menggunakan nilai GCV

minimum.

. Menghitung nilai koefisien determinasi (R?) dan Mean Square Error

(MSE) dari langkah (d) dan (e) sebagai kriteria kebaikan model.
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i. Membandingkan hasil estimasi dari langkah (d) dan (e) berdasarkan nilai
R? dan MSE yang didapatkan dari langkah (h).

J- Membuat interpretasi model dan mengambil kesimpulan.
Langkah-langkah analisis untuk menyelesaikan tujuan penelitian, dapat

digambarkan pada diagram alir seperti Gambar 3.1 dan Gambar 3.2 berikut.

Menyajikan model regresi nonparametrik untuk data longitudinal
. .. P q
bersifataditif =3 f(x,)+> g(z,)+¢,
=1 s=1

Menghampiri kurva regresi Menghampiri kurva regresi
f(x,,) dengan spline g(z,;) dengan kernel

Menyajikan model campuran spline truncated dan kernel untuk
data longitudinal dalam bentuk matriks y =Xpg+&

4

[ Menyajikan error dari model campuran dalam bentuk ]

matriks £=y —-Xp

Mendapatkan estimasi parameter 4 dengan optimasi WLS
0(8) = Min{(y' -Xp) W' (y' -XB)|

[ Menyelesaikan optimasi WLS menggunakan derivatif ]

A4

Mendapatkan estimator campuran spline truncated dan kernel
dalam model regresi nonparametrik untuk data longitudinal

¥ =f(x)+8(2)

Gambar 3.1 Diagram Alir Langkah Analisis untuk Tujuan Pertama
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N
Membuat scatter plot antara variabel respon dengan
masing-masing variabel prediktor

A 4

[ Mengidentifikasi variabel komponen spline truncated

l

[ Mengidentifikasi variabel komponen kernel ]

‘, |

4 N/ )
Memodelkan data DBD di 33 Meque_lka_m data DBD di 33
provinsi di Indonesia tahun provinsi di Indonesia tahun

2012-2008 menggunakan || ol TEREYEE
estimator campuran spline P P

truncated dan kernel gaussian truncated dan kernel

\_ VAN epanechnikov )

l

[ Mendapatkan titik knot dan parameter bandwidth ]

optimal menggunakan metode GCV

A4

[ Menetapkan model terbaik dengan nilai GCV ]

\4

Menghitung nilai koefisien determinasi ( R*) dan Mean
Square Error (MSE) sebagai kriteria kebaikan model

i

[ Membuat interpretasi model dan mengambil kesimpulan ]

Gambar 3.2 Diagram Alir Langkah Analisis untuk Tujuan Kedua
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(Halaman ini sengaja dikosongkan)
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BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

Berdasarkan tujuan penelitian, pada bab ini dibahas mengenai estimasi
model regresi nonparametrik campuran spline truncated dan kernel untuk data
longitudinal. Hasil estimasi tersebut akan diterapkan pada data angka kematian
(Case Fatality Rate/CFR) akibat DBD pada 33 provinsi di Indonesia periode tahun
2012-2018, dimana akan dilakukan perbandingan fungsi kernel gaussian dan kernel
epanechnikov dalam estimator campuran tersebut untuk mengetahui fungsi kernel
yang lebih baik digunakan dalam estimator campuran spline truncated dan kernel
pada data longitudinal. Pemilihan model terbaik akan ditentukan menggunakan

nilai GCV minimum.

4.1 Estimasi Model Regresi Nonparametrik Campuran Spline Truncated dan

Kernel Pada Data Longitudinal
Diberikan data berpasangan (xlij,x2ij,...,xpij,zlij,zzu,...,zqij,yij) dan pola

hubungan antara variabel prediktor x;;, X,;, ..., X Zj» Z;

i+ Zaijr Zaij -+ 2 dENGAN Variabel

respon y, diasumsikan mengikuti model regresi nonparametrik campuran spline
truncated dan kernel untuk data longitudinal sebagai berikut:

Vi = 1 (X Xaigooo X L Lo Zgg )+ 65 2 1=02,00,0 5 =12, (4.1)
dengan kurva regresi u(xﬁj s Koij e Xpijo Zyijr Zoijs oo zqij) diasumsikan aditif
sehingga dapat dituliskan dalam bentuk:

/u(xlij’XZij""’Xpij’Zlij’ZZij""’Zqij)z FOG) + F O+ + (X ) +

9(z5) +9(z55) +-..+9(2g)
:Zp:f(xnj)"‘zq:g(zsij)

Model regresi nonparametrik campuran spline truncated dan kernel untuk

(4.2)

data longitudinal pada persamaan (4.1) dapat dinyatakan dalam bentuk persamaan

Yi = Zp: f (%) + i 9(zg) +&; (4.3)
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dengan 1=12,..,n merupakan subjek yang diamati sebanyak n, j=12,..,t
merupakan ulangan waktu pengamatan yang dilakukan sampai periode ke-t, y,

merupakan variabel respon subjek ke-i ulangan ke-j, serta kurva regresi
f(x;), 1=12,..,p dan g(zy), s=12..,q tidak diketahui bentuknya dan

diasumsikan smooth (mulus) dalam arti termuat dalam suatu ruang fungsi tertentu.

Bentuk pola hubungan antara respon vy, dengan prediktor x,X,;,..., X;

diasumsikan berubah-ubah pada sub-sub interval tertentu, sehingga secara teoritis

kurva regresi f (x,,) dapat dihampiri dengan fungsi spline truncated. Sementara

z z

itu, bentuk pola hubungan antara respon y, dengan prediktor z,,z,,...,z,

1ij 1
diasumsikan tidak memiliki pola tertentu, sehingga secara teoritis kurva regresi

g(z,;) dapat dihampiri dengan estimator kernel. Dengan demikian, kurva regresi

y(xﬁj,xzu,...,xpij,zlij,zzu,...,zqij) dapat dihampiri menggunakan model regresi
nonparametrik campuran spline truncated dan kernel untuk data longitudinal.

Kurva regresi f(x,) pada persamaan (4.3) dihampiri dengan fungsi spline

1ij

truncated linier (m =1) untuk memudahkan interpretasi model dengan titik-titik

knot A, 4,,..., 4., maka fungsi spline truncated dalam model regresi nonparametrik

untuk data longitudinal dapat dinyatakan dalam bentuk persamaan berikut:
f (an) = ﬂnxnj + Zﬂ(kﬂ)li (an _Ak|i)+ (4-4)
k=1

dengan fungsi truncated diberikan oleh:

ij — i AT 2 li
(an — Aai)s :{(()X“J ) , ))((I__ <f1kkl.

Jika digunakan variabel prediktor lebih dari satu atau sebanyak p, maka
fungsi spline truncated linier untuk data longitudinal dengan derajat 1 (m =1) dan

r titik knot dapat dituliskan dalam bentuk persamaan berikut.

p

fij = Z(ﬂlixlij +Zr_:ﬁ(k+1)|i (an _Ak|i)+J

I=1
= P X + P (Xlij _/lni)+ +"'+ﬂ(r+l)1i (Xiij _ﬂ’rli)+ Tt (45)

ﬂpixpij +132pi(xpij _Alpi)+ +"'+ﬁ(r+l)pi(xpij _/’irpi)Jr
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Untuk setiap observasi 1=1,2,...,n danulangan j=1,2,...,t, maka persamaan (4.5)
dapat diuraikan menjadi:
untuk i =1, maka:

f11 = ﬂllxlll + 18211()(111 - /1111)+ +ot :B(r+1)11(x111 - /1r11)+ tot
ﬁplxpll + ﬂz pl(Xpll - ﬂlpl)+ tot ﬂ(r+1) pl(Xpll - /1rp1)+

flt = BuXy +ﬂ211(xllt —Ayy), + ---+:B(r+1)11(X11t —Ay), Tt
ﬂplxplt + 182 pl(Xplt - ﬂ’lpl)+ +.t ﬂ(wl) pl(Xplt - ﬂ‘rpl)+

untuk i =2, maka:

f21 = 1312)(121 +ﬂ212 (X121 _1112)+ +..t ﬂ(r+l)12 (X121 - lr12)+ ot
IBpZXp21 +132p2 (Xp21 _21p2)+ + "'+ﬂ(r+1)p2 (Xp21 _ﬂ'rpZ)Jr

f2t = ,Blzxut + ﬁuz (Xth - ﬂ112)+ +.t ﬂ(r+l)12(X12t - ’1r12)+ tot

:BpZXpZt +ﬂ2p2(xp2t _Alp2)+ +"'+ﬂ(r+1)p2 (XpZt _lrp2)+

untuk i =n, maka:

fnl = ﬂlnxlnl +ﬂ21n (X:Lnl _j’lln)+ + "'+ﬂ(r+1)1n (Xinl - ﬂ’rln)ﬁ- tot
ﬂpnxpm + IBan(Xpnl _ﬂlpn)+ +"'+ﬂ(r+1) pn(xpnl _ﬂ“rpn)ﬁ-

fnt = ﬂlnxlnt +1321n (Xlnt _ﬂili)+ +"'+ﬂ(r+l)1n (Xlnt _ﬂ’rli)+ ot
ﬂpnxpnt +ﬂ2pn (Xpnt _ﬂ’lpn)ér +"'+13(r+1)pn (Xpnt _ﬂ’rpn)+

Berdasarkan uraian sebelumnya, persamaan (4.5) dapat disajikan dalam

bentuk matriks khusus yag diperoleh dari vektor dan matriks berikut.
Vektor fungsi f:
.
fl :( f11 f12 flt)
;
fz :(le f22 f2t)
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Matriks prediktor:

_X111 o Xpll (X111 - A111)+ o (X111 - ﬂ’rll)+ o (Xpll - ﬂ1p1)+ o (Xpll - /1rp1)+ )
X, = Xqp Xp12 (X112 _/1111)+ (X112 _ﬂ’rll)+ (XplZ _ﬂ‘lpl)+ (Xplz _/1rp1)ar
17 . : : " : . : . :
_Xllt Xplt (X:th _ﬂin)+ (Xllt _/1r11)+ (Xplt _/Ilpl)+ (Xplt _ﬂ“rpl)+_
_X121 Xp2l (X121_2112)+ (X121_/1r12)+ (Xp21_ﬂ1p2)+ (Xp21_ﬂ’rp2)+_
a X o szz (X122 _ﬂnz)+ (X122 _/Irlz)+ (szz _/11pz)+ (szz _ﬂ'rpz)+
270 " . : . : . : T, :
_X:I.Zt XpZt (X12t _/1112)+ (X12t _ﬂr12)+ (XpZt _ﬂip2)+ (XpZt _irp2)+_
X " Xpnl (X:I.nl_j'lln)Jr (Xlnl_ﬂ“rln)+ (Xpnl_ﬂ‘lpn)Jr (Xpnl_ﬂ’rpn)Jr
X = Kpp o Xpnz (Xlnz _ﬂ’lln)+ o (Xlnz _ﬁ’rln)+ o (Xpnz _ﬂ’lpn)+ o (Xpnz _ﬁ’rpn )+

g Xpnt (Xlnt _ﬂiln)+ o (Xlnt _ﬂ’rln)+ o (Xpnt _ﬂlpn)+ o (Xpnt _ﬂ’rpn )+
Vektor parameter:
T
ﬂ1:<ﬂ11 ﬂpl ﬂzn ﬂ(r+l)ll ﬂZpl ﬂ(r+1)pl)
T
:82:(:812 ﬂpZ ﬂ212 ﬁ(r+1)12 ﬂZpZ ﬁ(r+1)p2)

ﬂn:<ﬂ1n ﬂpn ﬁ21n ﬁ(r+l)1n ﬂan ﬁ(r+1)pn)T

Fungsi regresi spline truncated linier untuk data longitudinal pada persamaan (4.5)
dapat ditulis dalam bentuk matriks sebagai berikut:

£) (X, 0 - 0)A
f,| |0 X, - 0|z
f)lo o -« x \B

Pada bentuk matriks yang telah dijabarkan, ruas Kiri terdiri dari sebuah vektor
kolom berukuran ntx1. Sementara pada ruas kanan terdiri dari ruas pertama
merupakan matriks basis fungsi spline truncated linier berukuran ntxn(p(r+1))
dengan vektor kolom parameter berukuran n(p(r +1))x1. Dengan demikian, fungsi

spline truncated linier dalam regresi nonparametrik untuk data longitudinal dapat
dinyatakan dalam notasi matriks sebagai berikut:

f =X(4)B8 (4.6)
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f, X, 0 0 B,
f 0o X, -~ 0

f_ .2 1 X: . .2 . . adanﬂ: ﬂ.z .
fn 0 O h Xn ﬁn

Selanjutnya, kurva regresi g(z;), s=1,2,..,q pada persamaan (4.3)

dihampiri menggunakan fungsi kernel Nadaraya-Watson untuk data longitudinal
dengan bentuk persamaan berikut:

t
gas,i(zsij) :t_lz:;was,j(zs)yij 4.7)
j=

dengan

Ol_lK ( Z;— Zsij j
Wa j(ZS) _ ay
s ! Z.— 7.
tlzale[ S sij ]
=

, j=12,...,t;5=12,...,q.

g

dimana menurut Hardle (1994), fungsi kernel K dapat berupa:

1 1
1. Kernel Gaussian ; K(v)z—exp(—ivzj, |V|< o

\2m
2. Kernel Epanechnikov : K(v):%(l—vz), vl

S Zsij

o

dengan v, = , Zg adalah variabel prediktor ke-s, Z; adalah nilai ke-i

variabel prediktor ke-s ulangan ke-j, dan o, merupakan parameter bandwidth.

Berdasarkan persamaan (4.7), misal diberikan uraian persamaan tersebut
untuk variabel prediktor ke-1 (s =1) maka didapatkan:
Untuk i =1, maka:

g (2111) = t_]\Nal,l(an) Y t+ t_lvval,z (2111) Yip t.F t_JVVal,t (2111) Yt
g(zllz) = t_]vval,l(zlﬂ)yll + t_]vval,z (2112) Yo+t t_]\Nal,t (2112) Yt

g(zllt) = tij\Nal,l(let ) Yt r]\Nal,z (let) Yip ¥t r]\Nal,t (let ) N
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Untuk i =2, maka:

4(2,1) = tij\Nal,l(lel) Yor t r]\Na1,2 (Zi1) Yoo +-- -+ til\Nal,t (Z121) Yar
9(z,5,) = tij\Nal,l(lez)yn +U .2 (Z12) Yoo +--- +t7]\Na1,t (Z12) Yar

g(212t) = t_]VVal,l(Zlm)yZl +t_]\Na1,2(212t)y22 oot t_]\Nal,t (Zl2t)y2t

Untuk i=n, maka:

g(zlnl) = til\Nal,l(Zlnl) ynl + ti]Vval,Z (Zlnl) yn2 +...t tilvval,t (Zlnl) ynt
g(zln2) = 1:7]\/\/0!1,1(le‘12)ynl + tilvvle,z (Zan)ynZ ..t ti]VVozl,t (Zln2) ynt

g(zlnt) = t_]\Noq,l(Zlnt ) ynl + t_]vval,z (Zlnt) yn2 +...+ t_]vval,t (Zlnt ) ynt

Berdasarkan penjabaran diatas, didapatkan bentuk umum dari persamaan
(4.7) dalam notasi matriks sebagai berikut:
g(zsil)
~ g(zsi )
g(zsij) = . ’
a(z4)
t_l\Nasl(Zslj) t_lvvasz(zslj) t_J\Nast(Zslj) Yia (4-8)
t asl(zszj) t a52(252j) tijvvast(zszj) yiz

t_]\Nasl(anj) t_]\NaSZ(anj) t_]\NaSt(anj) Yi
:Zs (as)yi
Selanjutnya, fungsi kernel dengan perdiktor sebanyak g yang memuat n subjek

pengamatan, dengan subjek ke-i mempunyai t ulangan didefinisikan oleh:

= Zq:Zsi (asi )yi

s=1

4.9
:Zli(ali)yi+ZZi(a2i)yi+“'+Zqi (aqi)yi (“9)

= (Z1i () +Zy (ay)+..+Z, (aqi ))yi
=Z, (a)Yi
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dimana

q q q
t_lzwasl(zsll) t_lzwasz(zsn) t_lzwast (an)
s=1 s=1 s=1

q q q
_ rlZWasl(Zslz) tilzwasz (Zslz) o rlzwast (Zslz)
Z (a) 1 51 1

q q q
tilzwasl(zsn) rlzwasz(zsn) tilzwast(zslt)
s=1 s=1 s=1

9 a a
tilzwasl(zsnl) tilzwasz(zsnl) o tilzwast(zsnl)
s=1 s=1 s=1

q q q
_l _l LY _1
z (0() _ t SZ:l:\/\/asl(zsnz) t ;WaSZ(anZ) t SZZl:Wast(zsnz)

q q q
t_lzwasl(zsnt) t_lzwasz(zsnt) o t_lzwast(zsnt)
s=1 s=1 s=1

dengan demikian fungsi kernel dalam model regresi nonparametrik campuran untuk

data longitudinal dapat dinyatakan dalam notasi matriks:

4(2) = Z(a)y (4.10)
dengan
gl Z (a)y, Z(a) 0 .. 0 Y.
§= gz _ Z,(a)y, _ 0 Z,(a) ... 0 Y,
4,) \(Z,(a)y, 0 0 ... Z (o)),

Pada bentuk matriks dari persamaan (4.10), vektor g berukuran ntx1, matriks Z

merupakan matriks yang memuat komponen nonparametrik kernel dengan ukuran

ntxnt, dan respon y merupakan vektor respon berukuran ntx1.

Jika kurva regresi nonparametrik spline truncated linier f(x,),

| =1,2,...,p diberikan oleh persamaan (4.6) dan estimator untuk komponen kurva
regresi kernel g(zy), s=12,..,q diberikan oleh persamaan (4.10), maka

estimator campuran spline truncated dan kernel dalam model regresi nonparametrik
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untuk data longitudinal pada persamaan (4.3) dapat disajikan dalam bentuk vektor

dan matriks sebagai berikut:
y=f()+4§(z2)+e
y=X()p+Z(a)y +&
(I-Z(a))y =X(1)B+&
y =X(A)B+¢

dengan y" =(1-2Z(a))y

(4.11)

dimana vektor y merupakan vektor dari variabel respon berukuran ntx1, matriks
X dengan ukuran ntxn(p(r+1)) merupakan matriks yang memuat komponen
nonparametrik yang dihampiri dengan fungsi spline, vektor f dengan ukuran
n(p(r +1)) x1 merupakan vektor parameter fungsi spline, matriks Z dengan ukuran

ntxnt merupakan matriks yang memuat komponen nonparametrik yang dihampiri
dengan kernel, dan wvektor error random & berukuran ntx1 dimana
e=[e & .. gn]T.

Estimasi parameter S pada persamaan (4.11) dapat diperoleh dengan
menyelesaikan optimasi Weighted Least Square (WLS). Matriks W merupakan
matriks pembobot (matriks varians kovarians) berukuran ntxnt dan berisi diagonal
(W, W,, ..., W.). Salah satu metode dalam menentukan matriks pembobot (Wu
dan Zhang, 2006):

W, =N, i=12,..n (4.12)
dimana matriks pembobot W memberikan perlakuan yang sama pada setiap
pengamatan.

Penjabaran penyelesaian estimasi parameter f pada persamaan (4.11)
dengan optimasi Weighted Least Square (WLS) menggunakan matriks pembobot
W pada persamaan (4.12) adalah sebagai berikut:

y =X(1)B+¢& dimana e=y —X(1)8
n, e'Wief = min, {(y - X(D8) W (y - X(DB)|

BRI BeRTOED)

TWIY = 28TX(2) WY+ BTX(A) WX(2) B}

,min, {y
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Misalkan,
Q(B) =y Wy —28"X(2)" Wy +BTX(1)WX(1)B
maka untuk mendapatkan estimasi parameter # pada persamaan (4.11) dilakukan

derivatif parsial Q(B) terhadap S sebagai berikut:

5Q(B) _ ALy TW Y —28TX(A) WY + BTX(2) WX(D)]

op op
a%(gﬁ ) 0= 2X(2)TWY + 2X(A) W-X(A) B
nilai minimum dari Q(8) diperoleh dari:
9Q(B) _ 0

op

Selanjutnya didapatkan:

< —2X(A) "Wy +2X(1)"WX(1) B =0

< X(A)TWIX()B = X)Wy (4.13)
Sehingga diperoleh estimasi parameter £ sebagai berikut:

B=(XA)TWIX(A)) X)W (4.14)
Berdasarkan estimator ﬁ pada persamaan (4.14), maka diperoleh estimator kurva

regresi nonparametrik spline truncated linier untuk data longitudinal berikut:

f0)=X(1)8
= X(4)(X(ATWX(A)) T X(A)TW Y’

4 (4.15)
= X(2)(X(A)W'X(A)) X)W (1-Z(a))y
=K(4,a)y
dengan
K(2,@) = X(A)(X(4)' W-1><(/1))‘1 X(A) W™ (1-Z(ax)) (4.16)

Kemudian dari persamaan (4.10) menunjukkan estimator persamaan kernel
4(z) =Z(a)y
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Dengan demikian, diperoleh estimasi model regresi nonparametrik campuran spline
truncated dan kernel untuk data longitudinal sebagai berikut:
yij = /}(an ) X2ij 1ren Xpij ) Zlij ) Zzij""’ Zqij )
= f(0+4(2) 4.17)
=K%, a)y +Z(a)y
=M(4, a)y

dengan matriks M didefinisikan dengan:

M(4,a) =K(1,a)+Z(xx) (4.18)

4.2 Perbandingan Estimator Campuran Antara Spline Truncated-Kernel
Gaussian Dengan Spline Truncated-Kernel Epanechnikov Pada CFR
DBD di Indonesia

Pada subbab ini akan dibahas mengenai CFR DBD di Indonesia tahun 2012-
2018 dan beberapa faktor yang diduga mempengaruhinya menggunakan statistika
deskriptif. Selain itu juga dibahas mengenai pemodelan CFR DBD menggunakan
model regresi nonparametrik campuran spline truncated dan kernel untuk data
longitudinal dengan membandingkan hasil estimasi menggunakan dua fungsi
kernel, yaitu kernel gaussian dan kernel epanechnikov dengan satu titik knot. Unit
observasi dalam penelitian ini adalah 33 provinsi di Indonesia. Variabel respon
yang digunakan pada penelitian ini adalah CFR DBD di 33 provinsi di Indonesia
tahun 2012-2018 (y), variabel prediktor yang digunakan yaitu persentase

penduduk miskin ( x,), persentase rumah tangga kumuh (x,), persentase rumah
tangga yang memiliki akses terhadap sanitasi layak ( x;), dan persentase rumah

tangga yang memiliki akses terhadap sumber air minum layak (x,).

4.2.1 Deskripsi CFR DBD di Indonesia dan Faktor yang Mempengaruhinya

Penyakit DBD masih merupakan masalah kesehatan masyarakat yang
utama di Indonesia. Penyebaran DBD yang sangat masif dan cepat, sering kali
mengakibatkan kepanikan di masyarakat karena berisiko menyebabkan kematian
dalam waktu singkat. Menurut Kementerian Kesehatan (2018), terdapat 65.602
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kasus DBD dengan jumlah kematian sebanyak 467 orang pada tahun 2018. Jumlah
tersebut menurun dari tahun sebelumnya yaitu 68.407 kasus dan jumlah kematian
sebanyak 493 orang pada tahun 2017. Salah satu indikator penentuan keganasan
penyakit DBD yaitu dengan menggunakan CFR, dimana CFR DBD lebih dari 1%
dikategorikan tinggi. Selengkapnya untuk data CFR DBD dan variabel-variabel
yang diduga mempengaruhinya pada 33 provinsi di Indonesia tahun 2012-2018
dapat dilihat pada Lampiran 1. Adapun gambaran CFR DBD tiap provinsi di
Indonesia tahun 2012-2018 dapat dilihat pada Gambar 4.1, dimana terlihat pola data
CFR DBD selama periode tahun 2012-2018 pada masing-masing provinsi di

Indonesia berfluktuasi dari tahun ke tahun.
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Gambar 4.1 CFR DBD per Provinsi di Indonesia Tahun 2012-2018

Gambaran mengenai CFR DBD tertinggi pada masing-masing provinsi di
Indonesia periode tahun 2012-2018 disajikan pada Gambar 4.2. Provinsi Maluku
merupakan provinsi yang memiliki CFR DBD tertinggi dibandingkan provinsi
lainnya yaitu sebesar 16,67% yang terjadi pada tahun 2014. Kemudian diikuti oleh
Provinsi Papua Barat dan Gorontalo dengan CFR DBD tertinggi masing-masing
sebesar 11,11% yang terjadi pada tahun 2012 dan sebesar 6,28% yang terjadi pada
tahun 2014.
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Gambar 4.2 CFR DBD Tertinggi per Provinsi di Indonesia, Tahun 2012-2018

Selain itu, CFR DBD dapat dibentuk menjadi tiga cluster di setiap tahunnya
seperti Gambar 4.3. Daerah berwarna pink merupakan daerah dengan CFR rendah,
daerah berwarna merah merupakan daerah dengan CFR sedang, dan daerah
berwarna coklat merupakan daerah dengan CFR tinggi. Pada Gambar 4.3, terlihat
keadaan CFR DBD di Indonesia tahun 2012-2018 cukup bervariasi. Beberapa
provinsi yang secara konsisten selalu termasuk dalam kelompok CFR tinggi yaitu
Provinsi Gorontalo, Kalimantan Barat, Jawa Tengah, dan Jawa Timur. Pada
provinsi dengan CFR tinggi, diperlukan upaya peningkatan kualitas pelayanan
kesehatan dan peningkatan pengetahuan masyarakat untuk segera memeriksakan
diri ke sarana kesehatan jika ada gejala DBD sehingga tidak terlambat ditangani

dan bahkan menyebabkan kematian (Kementerian Kesehatan, 2018).

2013

i

2018
; :“iw_;—-:;"u I

Gambar 4.3 Dinamika CFR DBD per Provinsi di Indonesia, Tahun 2012-2018
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Jika dilihat pada Gambar 4.1 dan Gambar 4.3, CFR DBD di Provinsi DKI
Jakarta selama periode 2012-2018 cenderung berfluktuasi, tetapi secara konsisten
provinsi ini memiliki CFR DBD yang rendah. Selain itu, CFR DBD di Provinsi Bali
yang cenderung meningkat setiap tahunnya, dapat secara konsisten berada dalam
kelompok CFR DBD rendah atau dapat dikatakan memenuhi target capaian
pemerintah yaitu kurang dari 1% di setiap tahunnya. Hal tersebut berkaitan dengan
upaya yang dilakukan Pemerintah Provinsi Bali antara lain meningkatkan peran
serta dan perilaku masyarakat dalam melaksanakan Pemberantasan Sarang Nyamuk
(PSN) dan sumber daya tenaga manusia kesehatan yang sudah optimal dalam
menangani DBD (Dinas Kesehatan Provinsi Bali, 2018). Selain itu, penurunan CFR
DBD di Provinsi Bali pada tahun 2018 juga disebabkan oleh program pencegahan
penyakit DBD yang telah berjalan cukup efektif melalui Gerakan 1 Rumah 1
Jumantik (G1R1J), meskipun kegiatan tersebut belum dilaksanakan di seluruh
provinsi maupun kabupaten/kota (Kementerian Kesehatan, 2018). Adapun upaya
yang dilakukan pemerintah Kota Denpasar yaitu dengan menerapkan Sistem
Kewaspadaan Dini (SKD) penanggulangan penyakit DBD antara lain kegiatan
penyuluhan yang lebih intensif, larvasida (abate/altosid), gerak PSN
(Pemberantasan Sarang Nyamuk), dan pemberdayaan masyarakat melalui program

Gema Petik (Dinas Kesehatan Kota Denpasar, 2018).
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Gambar 4.4 CFR DBD per Provinsi di Indonesia Tahun 2018
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Gambar 4.4 merupakan gambaran lebih detail mengenai CFR DBD pada
masing-masing provinsi pada tahun 2018. DKI Jakarta merupakan provinsi dengan
CFR DBD terendah pada tahun 2018 yaitu sebesar 0,07%, kemudian diikuti oleh
Provinsi Jambi dan Nusa Tenggara Barat dengan CFR DBD pada masing-masing

provinsi tersebut sebesar 0,14% dan 0,19%.

Pend Miskin 2018
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Il Tinggi

Gambar 4.5 Pengelompokan Provinsi di Indonesia Berdasarkan Persentase
Penduduk Miskin Tahun 2018

Menurut Kementerian Kesehatan (2018), penduduk miskin bulan
September 2018 turun sebesar 0,28 juta orang menjadi 25,67 juta orang (9,66%).
Berdasarkan Gambar 4.5, terdapat 17 provinsi yang termasuk dalam kelompok
persentase penduduk miskin yang rendah dan digambarkan dengan warna pink, 12
provinsi termasuk dalam kelompok persentase penduduk miskin yang sedang dan
digambarkan dengan warna merah, sedangkan untuk Provinsi Papua, Papua Barat,
Nusa Tenggara Timur, dan Maluku, merupakan daerah dengan persentase
penduduk miskin yang tinggi dan digambarkan dengan warna coklat. Selanjutnya,
gambaran mengenai pengelompokan provinsi berdasarkan persentase rumah tangga

kumuh dapat dilihat pada Gambar 4.6.

42



RT Kumuh 2018

[ ]<526
B =526

Gambar 4.6  Pengelompokan Provinsi di Indonesia Berdasarkan Persentase
Rumah Tangga Kumuh Tahun 2018

Secara nasional persentase rumah tangga kumuh tahun 2018 sebesar 5,26%.
Angka tersebut menunjukkan bahwa tingkat kesejahteraan masyarakat Indonesia
sudah cukup baik (Kementerian Kesehatan, 2018). Berdasarkan hal tersebut, dapat
dibuat pengelompokan provinsi ke dalam dua kelompok seperti pada Gambar 4.6,
dimana provinsi dengan persentase rumah tangga kumuh lebih rendah dari angka
nasional digambarkan dengan warna pink dan provinsi dengan persentase rumah
tangga kumuh lebih tinggi dari angka nasional = digambarkan dengan warna coklat.
Berdasarkan Gambar 4.6, terdapat 20 provinsi dengan persentase rumah tangga
kumuh lebih tinggi dari angka nasional, sedangkan 13 provinsi lainnya memiliki

persentase rumah tangga kumuh yang lebih rendah dari angka nasional.

Sanitasi Layak 2018
[ ] Rendah
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Gambar 4.7 Pengelompokan Provinsi di Indonesia Berdasarkan Persentase
Rumah Tangga yang Memiliki Akses Sanitasi Layak Tahun 2018
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Berdasarkan Gambar 4.7 persentase rumah tangga yang memiliki akses
sanitasi layak dikelompokkan menjadi 3 kelompok, dimana 7 daerah termasuk
dalam kelompok persentase sanitasi layak yang rendah dan digambarkan dengan
warna pink yaitu Provinsi Bengkulu, Kalimantan Barat, Kalimantan Tengah,
Lampung, Nusa Tenggara Timur, Papua, dan Sumatera Barat. Daerah berwarna
merah merupakan daerah yang termasuk dalam kelompok persentase sanitasi layak
yang sedang. Sementara itu, untuk 7 daerah berwarna coklat merupakan daerah
yang termasuk dalam kelompok persentase sanitasi layak yang tinggi diantaranya
Provinsi Bali, DI Yogyakarta, DKI Jakarta, Kalimantan Timur, Kepulauan Bangka
Belitung, Kepulauan Riau, dan Sulawesi Selatan.

Selain itu, secara nasional persentase rumah tangga yang memiliki akses air
minum layak yaitu sebesar 73,68% (Kementerian Kesehatan, 2018). Berdasarkan
hal tersebut, provinsi di Indonesia dikelompokkan menjadi dua kelompok yaitu
provinsi dengan persentase rumah tangga yang memiliki akses air minum layak
lebih rendah dari angka nasional yang digambarkan dengan warna pink dan
persentase rumah tangga yang memiliki akses air minum layak lebih tinggi dari
angka nasional yang digambarkan dengan warna coklat. Berdasarkan Gambar 4.8,
dapat dilihat bahwa 20 provinsi memiliki persentase rumah tangga dengan akses air
minum layak lebih rendah dari angka nasional dan 13 provinsi memiliki persentase
rumah tangga dengan akses air minum layak lebih tinggi dari angka nasional.

Air Minum Layak 2018

[ ]<73.68
I >=73.68

Gambar 4.8 Pengelompokan Provinsi di Indonesia Berdasarkan Persentase
Rumah Tangga yang Memiliki Air Minum Layak Tahun 2018
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4.2.2 Pemodelan CFR DBD di Indonesia

Sebelum melakukan pemodelan CFR DBD menggunakan model regresi
nonparametrik campuran spline truncated dan kernel untuk data longitudinal, serta
membandingkan hasil estimasi berdasarkan pemilihan fungsi kernel, langkah awal
yang dilakukan adalah membuat scatterplot CFR DBD dengan masing-masing
variabel yang diduga mempengaruhinya. Karena digunakan data longitudinal yang
merupakan gabungan dari data cross section dan data time series, maka dibuat
scatterplot dengan dua jenis data yaitu scatterplot untuk data cross section dan data
time series. Hasil scatterplot akan memperlihatkan bentuk pola hubungan antara
CFR DBD dengan masing-masing variabel prediktor sehingga dapat digunakan
untuk menentukan variabel yang termasuk komponen spline dan komponen kernel.
Berikut merupakan hasil scatterplot dari segi data cross section antara variabel

respon dengan masing-masing variabel prediktor yang diduga mempengaruhinya.
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Gambar 4.9  Scatterplot Data cross section Antara CFR DBD dengan Persentase
Penduduk Miskin di Indonesia Tahun 2012-2018

Gambar 4.9 menunjukkan bentuk pola hubungan antara CFR DBD dengan
persentase penduduk miskin di Indonesia tahun 2012-2018, dimana terlihat dari
hasil scatterplot tersebut cenderung tidak membentuk pola tertentu. Pola hubungan
yang terlihat cenderung mengalami perubahan perilaku pada sub interval tertentu.
Berdasarkan hal tersebut, maka variabel persentase penduduk miskin dapat
dihampiri dengan fungsi spline. Selanjutnya, scatterplot data cross section antara
CFR DBD dengan persentase rumah tangga kumuh ditunjukkan pada Gambar 4.10.
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Gambar 4.10 Scatterplot Data cross section Antara CFR DBD dengan Persentase
Rumah Tangga Kumuh di Indonesia Tahun 2012-2018

Gambar 4.10 menunjukkan bentuk pola hubungan antara CFR DBD dengan

persentase rumah tangga kumuh yang cenderung mengalami perubahan perilaku

pada sub interval tertentu. Berdasarkan hal tersebut, maka variabel persentase

rumah tangga kumuh dapat dihampiri dengan fungsi regresi spline. Selanjutnya,

pada Gambar 4.11 terlihat bahwa pola penyebaran plot variabel persentase rumah

tangga yang memiliki akses sanitasi layak memiliki pola yang tidak beraturan atau

menyebar. Berdasarkan hal tersebut, maka variabel persentase rumah tangga yang

memiliki akses sanitasi layak dapat dihampiri dengan fungsi regresi kernel.
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Gambar 4.11 Scatterplot Data cross section CFR DBD dengan Persentase Rumah
Tangga yang Memiliki Sanitasi Layak di Indonesia Tahun 2012-

2018
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Gambar 4.12  Scatterplot Data cross section CFR DBD dengan Persentase Rumah
Tangga yang Memiliki Air Minum Layak di Indonesia Tahun 2012-2018
Berdasarkan Gambar 4.12, bentuk pola hubungan antara CFR DBD dengan
persentase rumah tangga yang memiliki akses air minum layak cenderung tidak
membentuk pola tertentu. Pola hubungan yang terlihat cenderung mengalami
perubahan perilaku pada sub interval tertentu. Dengan demikian, variabel
persentase rumah tangga yang memiliki akses air minum layak dapat dihampiri
dengan fungsi regresi spline.
Selanjutnya akan dibahas mengenai hasil scatterplot dari segi data time
series antara variabel respon dan masing-masing variabel prediktor di 33 provinsi
di Indonesia periode tahun 2012-2018. Hasil scatterplot dari segi data time series

antara variabel CFR DBD (y) dan persentase penduduk miskin ( x, ) disajikan pada

Gambar 4.13. Pada gambar tersebut terlihat pola penyebaran plot variabel
persentase penduduk miskin memiliki pola yang tidak beraturan dan cenderung
mengalami perubahan perilaku pada sub interval tertentu. Berdasarkan hal tersebut
variabel persentase penduduk miskin dapat diasumsikan kedalam komponen

nonparametrik spline.
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Gambar 4.13 Scatterplot Data time series CFR DBD dengan Persentase Penduduk
Miskin di Indonesia Tahun 2012-2018
Selanjutnya, hasil scatterplot dari segi data time series antara CFR DBD (y)

dan persentase rumah tangga kumuh (x,) disajikan pada Gambar 4.14. Pola

penyebaran plot variabel persentase rumah tangga kumuh memiliki pola yang
cenderung mengalami perubahan perilaku pada sub interval tertentu. Sehingga

variabel tersebut dapat diasumsikan ke dalam komponen nonparametrik spline.
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Gambar 4.14 Scatterplot Data time series CFR DBD dengan Persentase Rumah
Tangga Kumuh di Indonesia Tahun 2012-2018
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Hasil scatterplot dari segi data time series antara variabel CFR DBD (y) dan

persentase rumah tangga yang memiliki akses sanitasi layak ( x, ) di masing-masing

provinsi di Indonesia tahun 2012-2018 dapat dilihat pada Gambar 4.15. Pada
gambar tersebut, terlihat bahwa pola penyebaran plot variabel persentase rumah
tangga yang memiliki akses sanitasi layak cenderung tidak membentuk pola
tertentu. Sehingga berdasarkan hal tersebut variabel persentase rumah tangga yang
memiliki akses sanitasi layak dapat diasumsikan kedalam komponen nonparametrik

kernel.

Gambar 4.15 Scatterplot Data time series CFR DBD dengan Persentase Rumah
Tangga yang Memiliki Akses Sanitasi Layak di Indonesia Tahun
2012-2018

Selain itu, hasil scatterplot dari segi data time series antara CFR DBD (y)

dan persentase rumah tangga dengan akses air minum layak ( x, ) dapat dilihat pada

Gambar 4.16. Pada gambar tersebut, terlihat bahwa pola penyebaran plot variabel
persentase rumah tangga dengan akses air minum layak memiliki pola yang
mengalami perubahan perilaku pada sub interval tertentu. Sehingga variabel
persentase rumah tangga yang memiliki akses air minum layak dapat diasumsikan

kedalam komponen nonparametrik spline.
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Gambar 4.16 Scatterplot Data time series CFR DBD dengan Persentase Rumah
Tangga yang Memiliki Akses Air Minum Layak di Indonesia Tahun
2010-2018

Berdasarkan hasil identifikasi pola data menggunakan scatterplot dari segi
data cross section dan data time series, maka dapat dibuat ringkasan hasil penentuan
komponen nonparametrik spline dan komponen nonparametrik kernel yang

disajikan pada Tabel 4.1.

Tabel 4.1 Komponen Nonparametrik Spline dan Kernel

Notasi Variabel Komponen
Spline Truncated

X, Persentase penduduk miskin (Xm-)

X,  Persentase rumah tangga kumuh Spline Truncated (X2ij )

X Persentase rumah tangga yang Kernel (z.. )
*  memiliki akses sanitasi layak !

« Persentase rumah tangga yang  SPline Truncated (Xgij )
4

memiliki akses air minum layak

Selanjutnya akan dibahas mengenai pemodelan CFR DBD di Indonesia
tahun 2012-2018 menggunakan model regresi nonparametrik campuran spline
truncated dan kernel untuk data longitudinal, dimana akan dilakukan perbandingan

hasil estimasi menggunakan fungsi kernel gaussian dan kernel epanechnikov.
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Estimasi parameter yang terbentuk pada model regresi nonparametrik campuran ini

terbatas pada matriks pembobot W =N™I, i=12,..,n. Berikut merupakan

langkah-langkah dalam pembentukan model terbaik dari pemodelan CFR DBD di
Indonesia tahun 2012-2018 menggunakan model regresi nonparametrik campuran

spline truncated dan kernel untuk data longitudinal.

4.2.2.1 Pemilihan Model Terbaik

Pemilihan model terbaik didasarkan pada perbandingan nilai GCV terkecil
yang terpilih dengan menggunakan pembobot W. Berikut merupakan tabel
perbandingan nilai GCV pada masing-masing fungsi kernel dalam pemodelan CFR
DBD di Indonesia menggunakan model regresi nonparametrik campuran spline

truncated dan kernel untuk data longitudinal:

Tabel 4.2 Perbandingan Nilai GCV Antara Dua Fungsi Kernel

Fungsi Kernel GCV R2 MSE
Gaussian 2,6973 86,11 0,3481
Epanechnikov 13,5849 70,82 1,2271

Berdasarkan Tabel 4.2 dapat dilihat bahwa model terbaik dalam pemodelan
CFR DBD menggunakan model regresi nonparametrik campuran spline truncated
dan kernel adalah dengan fungsi kernel gaussian, karena memiliki nilai GCV
terkecil dibandingkan dengan fungsi kernel epanechnikov yaitu sebesar 2,6973.
Sehingga estimasi model regresi nonparametrik campuran spline truncated dan
kernel untuk data longitudinal dengan satu titik knot dan menggunakan fungsi

kernel Gaussian secara umum dapat dituliskan sebagai berikut:

Vi = ﬁu Xiij +ﬁ21i (X5 — Agi), +BZiX2ij +ﬁ22i (%o = Aiai) s +£3ixsij +ﬁzsi(xsij — i), +
1 [ 1 ( Z—Z; sz
1 a 20 «a

2
1 1¢ 1 1 Z_Zij
- “expl ==
t,—z_;‘a DL 2( a j}

dimana i=12,..,33 dan j=12,..,7.
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Pemodelan regresi nonparametrik campuran spline truncated dan kernel untuk data
longitudinal dengan satu titik knot dan fungsi kernel Gaussian ini menghasilkan
koefisien determinasi (R*) sebesar 86,11% dengan nilai MSE sebesar 0,3481.
Titik-titik knot optimal dan bandwidth optimal untuk masing-masing variabel di

masing-masing provinsi di Indonesia selengkapnya dapat dilihat pada Lampiran 4.

Model

Truncated dan Kernel Untuk Data Longitudinal

4.2.2.2 Interpretasi Regresi Nonparametrik Campuran Spline

Model regresi nonparametrik terbaik untuk pemodelan CFR DBD di
Indonesia tahun 2012-2018 menggunakan estimator campuran spline truncated dan

kernel adalah model regresi dengan satu titik knot dengan fungsi kernel gaussian,
dimana model tersebut dapat dituliskan dalam persamaan model sebagai berikut:

Vi = ﬂ’\li Xiij +1821i (Xlij — i), +Iézixzij +ﬁ22i (Xzij — i), +ﬁA3iX3ij +ﬂA23i(X3ij — ), +
I 1(z-z Y |
4%
]
exp| —=

33 dan j=12,..,7.

1
~exp
(04

o

17
72
=1 1

Bx

=L &

dimana 1=12,...,

Persamaan di atas dapat dijabarkan pada setiap subjek pengamatan (provinsi) untuk

1=12,...,33 sebagai berikut:
1. Provinsi Aceh
¥y, =0,1961x,,; +0,2765(x,; —15,68), —0,0304x,,; +0,0109(x,,; —8,06), —
1 1( -7 ?
exp| —=
1J 31,3645 2\ 31,3645
0,0726x,,; +0,2196(x,,; —56,98), +_Z :
(= 127: 1 72—z
7 = 31, 3645 21 31,3645
dengan j=12,..,7.
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2. Provinsi Sumatera Utara
yzj =-0,015x,,; -0, 0117(x12j —-8,94), +0, 017x,,; +0, 0199(x22j -7,71), -

1 1( z2-2,; \
exp| —=| ——2_
13,9878 2 13,9878

7
0,0093x,,; +0,0153(x,,; — 65, 48)++EZ o~ | Yz
1= li 1 L—1y;
7 =13, 9878 21 13,9878
dengan j=12,..,7.
3. Provinsi Sumatera Barat
¥5; =0,0176x,5; +0,0316(x,5; —6,55), +0,0568x,,; +0,0708(x,;; —6,58), —
1 1( 2-2,; Y
expl —=
1d 13,6216 21 13,6216
0,0347xy,,; +0,0954(x;; —61,2), +7z Ysj

=1 127: 1 z2-1 ’
7J 13, 6216 2113,6216

dengan j=12,..,7.

33. Provinsi Papua

s, = —0,1653%, 55, —0,0672(X, o5, — 27,43), —0,083X, 55, +0,0601(X, -, —40,01), —

1 1( -2y, ?
exp| —=
12, 11,3498 2( 11,3498
0,1564X, 55; —0,003(X, 5;; —42,82), + > >

2 y33]
i1 127: 12—z,
7 o211, 3498 21\ 11,3498

dengan j=12,..,7.

Estimasi parameter dari model regresi nonparametrik campuran spline
truncated dan kernel untuk pemodelan CFR DBD periode tahun 2012-2018 di 33
provinsi di Indonesia dengan satu titik knot dan fungsi kernel gaussian
selengkapnya dapat dilihat pada Lampiran 5. Selanjutnya hasil estimasi CFR DBD
(y) dapat dilihat pada Lampiran 6.
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Pemodelan CFR DBD di Indonesia periode tahun 2012-2018 menggunakan
model regresi nonparametrik untuk data longitudinal dengan estimator campuran
spline truncated dan kernel menghasilkan koefisien determinasi (R?) sebesar
86,11%, yang berarti bahwa variabel-variabel prediktor yang digunakan mampu
menjelaskan variasi dalam variabel respon dalam hal ini CFR DBD sebesar 86,11%.
Kemudian akan dibahas interpretasi model regresi nonparametrik untuk data
longitudinal dengan estimator campuran spline truncated dan kernel. Provinsi yang
dijadikan contoh untuk interpretasi model adalah Provinsi Bali yang merupakan
provinsi yang secara konsisten selalu termasuk dalam kelompok daerah dengan
CFR DBD rendah (kurang dari 1%) selama periode tahun 2012-2018, serta Provinsi
Maluku Utara yang merupakan provinsi dengan CFR DBD tertinggi tahun 2018.
Berikut ini merupakan estimasi model regresi nonparametrik campuran spline
truncated dan kernel untuk data longitudinal pada Provinsi Bali.
¥17; =0,0352x, ,,; +0,0388(,,,; —3,91), +0,006X,,,; +0,0076(x,,,; =1, 79), -

2
Z-12,,.
L e Y 2B
12| 1104 2\ 11,04
0,0396X,,,; +0,0436(X; —88,71)++—Z ~ | Y7
13 1 L exp 127y
74711,04 2\ 11,04
Estimasi model pada Provinsi Bali diatas dapat dijabarkan berdasarkan ulangan
pengamatan (tahun pengamatan) sebagai berikut:
Tahun 2012 (j=1)
917y =0,0352%, ;) +0,0388(%, ;) —3,91), +0,006X, ;) +0,0076(%,, —1,79), -
0,0396X, 1, ;) +0,0436(%;1;, —88,71), +
1 | o Ew )
1 11,04 2\ 11,04
7 1 1 2y~ T | 1 1 1( 2~ 2 Y[t
- exp| ——= O B + .= exp| —= - @
7| 11,04 2 11,04 7(11,04 2 11,04
_ ) ;
1 exp _1 Zi7y — Lyg(ny
1 11,04 2 11,04
_,+7 - o~ Y7
E 1 exp _l Z17(1)_217(1) I +E 1 exp _1 Z17(1)_217(7)
7| 11,04 2 11,04 71 11,04 2 11,04
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Tahun 2013 (j =2)

Vi) = 0,0352X, 375y +0,0388(x, 17 —3,91), +0,006X, 75 +0,0076(X, ;) —=1,79), -

0,0396X, 175, +0,0436(%; 17, —88,71), +
1

1
11,04

|

2
2170 ~ Ly
11,04

~N| -

1

7

of
el

1
11,04

exp{

1

2

217

(

2 Zy;

11,04

7

!

1
11,04

exp{

1 1

11,04

2

exp(—

17(2) Z17(7)

[z

11,04

1

2

)

[

Z17(2) —Zy

11,04

)

Vi) T

Yi702)

~N| -

1

2

1
11,04

1

7

172 ~ Ly

11,04

FeE

Tahun 2013 (j=7)

1
11,04

exp[—

1

2

L7 ~ Ly

11,04

|

Y17y = 0,0352%, 1,7y +0,0388(x, 1,y —3,91), +0,006%,,;.,, +0,0076(X, ;) —1,79), —

0,0396Xy,;;, +0,0436(%, 177, —88,71), +

17(

N Z17(1)

11,04

)

)]

Yirey

1 1(z

1 11,04 { 2(
74 1 1 2y = 2 ) 1
- exp| — | U0y 4o
711104 2| 1104 7

1
11,04

p[

1

2

E

iy — Ly

)

11,04

Yi79)

2
z A
L op| - L[ 20 ~ %oy
1 11,04 2 11,04
7 ; :
11 exp 1 2y ~ g +...+1 1 exp 1 Zyay ~ T
71104 2 1104 7| 11,04 2| 11,04

Berikut merupakan interpretasi dari estimasi model CFR DBD di Provinsi Bali:

a.

Estimasi model untuk variabel persentase penduduk miskin (x,,;;)

Dengan mengasumsikan bahwa variabel prediktor lainnya selain persentase

penduduk miskin adalah konstan, sehingga diperoleh model:

Y175 =0,0352x,,,; +0,0388(x,,,; —3,92), +¢,
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dengan
¢, = 0,006x,,,; +0,0076(x,,,; —1,79), —0,0396x,,,; +

l 1 Z— Zl7j ?
7exp I R
1 11,04 2\ 11,04

7
0,0436(x,,;; —88,71), +=>° ,
= 1& 1 exo| _ L[ 27
74511,04 P 2\ 11,04
Model tersebut dapat diinterpretasikan menggunakan fungsi truncated berikut:

. 0,0352x,,;;+¢  ,%47; <3,91
"110,074x%,,,+C, %, 23,91

Yi7j

dengan ¢, =-0,1517 +c,

sehingga berdasarkan model di atas dapat didefinisikan dalam dua kejadian:

1. Ketika persentase penduduk miskin kurang dari 3,91%, maka apabila
persentase penduduk miskin di Provinsi Bali pada tahun ke-j meningkat satu
satuan akan menyebabkan persentase kejadian CFR DBD di Provinsi Bali
akan naik sebesar 0,0352%.

2. Ketika persentase penduduk miskin lebih dari atau sama dengan 3,91%,
maka apabila persentase penduduk miskin di Provinsi Bali pada tahun ke-j
meningkat satu satuan akan menyebabkan persentase CFR DBD di Provinsi
Bali akan naik sebesar 0,074%.

Estimasi model untuk variabel persentase rumah tangga kumuh (x,,;)

Dengan mengasumsikan bahwa variabel prediktor lainnya selain persentase

rumah tangga kumuh adalah konstan, sehingga diperoleh model:
Vi7 ; =0,006x,,;; +0, 0076(x, " 79), +c,

dengan
¢, =0,0352x,,,; +0,0388(x,,,; —3,91), — 0,0396x,,,; +

1 exp . 2
12| 11,04 2\ 11,04
0,0436(x,,,; —88,71), +7Z

2 y17j
1| 1& 1 1( 2—-12y;
74311,04 2\ 11,04
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Model tersebut dapat diinterpretasikan menggunakan fungsi truncated berikut:
. 0,006x,,,; +¢;  Xo17; <1, 79
Hny = 0,0136X,,; +C, ,Xp7; 2179

denganc, =-0,0136+c,

sehingga berdasarkan estimasi model dapat didefinisikan dalam dua kejadian:

1. Ketika persentase rumah tangga kumuh kurang dari 1,79%, maka apabila
persentase rumah tangga kumuh di Provinsi Bali pada tahun ke-j meningkat
satu satuan akan menyebabkan persentase kejadian CFR DBD di Provinsi
Bali akan naik sebesar 0,006%.

2. Ketika persentase rumah tangga kumuh lebih dari atau sama dengan 1,79%,
maka apabila persentase rumah tangga kumuh di Provinsi Bali pada tahun
ke-j meningkat satu satuan akan menyebabkan persentase CFR DBD di
Provinsi Bali akan naik sebesar 0,0136%.

Estimasi model untuk variabel persentase rumah tangga yang memiliki akses

air minum layak (%, ;)

Dengan mengasumsikan bahwa variabel prediktor lainnya selain persentase

rumah tangga yang memiliki akses air minum layak adalah konstan, sehingga
diperoleh model:

¥17; =—0,0396x,,,; +0,0436(x,,,; —88,71), +¢;

dengan
¢; =0,0352x, ,,; +0,0388(x,,,; —3,91), +0,006X,,,; +

l 1 Z_Zl7j ?
exp| —=

1 11,04 2\ 11,04
0,0076(x,,,; —1,79), += > —~ Vi

1= 127: 1 exp C1( -7y

74511,04 2\ 11,04

Model tersebut dapat diinterpretasikan dengan menggunakan fungsi truncated
berikut:

A ~0,0396X%,,,, +C5 ,Xy;;; <88,71
i o, 004X, +Cs Xayy; 288,71

denganc, =—3,8678+c,
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sehingga berdasarkan estimasi model dapat didefinisikan dalam dua kejadian,

yaitu:

1.

Ketika persentase rumah tangga yang memiliki akses air minum layak
kurang dari 88,71%, maka apabila persentase rumah tangga yang memiliki
akses air minum layak di Provinsi Bali pada tahun ke-j meningkat satu
satuan akan menyebabkan persentase kejadian CFR DBD di Provinsi Bali
akan turun sebesar 0,0396%.

Ketika persentase rumah tangga yang memiliki akses air minum layak lebih
dari atau sama dengan 88,71%, maka apabila persentase rumah tangga yang
memiliki akses air minum layak di Provinsi Bali pada tahun ke-j meningkat
satu satuan akan menyebabkan persentase CFR DBD di Provinsi Bali akan
naik sebesar 0,004%.

Gambaran plot antara nilai y pengamatan dengan nilai estimasi y di Provinsi Bali

disajikan pada Gambar 4.17.
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Gambar 4.17 Grafik Scatterplot Antara Data Variabel Respon (y) dengan Data

Hasil Estimasi (yhat) pada Provinsi Bali
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Berikut merupakan estimasi model regresi nonparametrik campuran spline
truncated dan kernel untuk data longitudinal pada Provinsi Maluku Utara:

§a1; =—0,324%, 5, —0,1083(X, 5, — 6,22), +0,2010%, ,, +0,4032(x, ,, ~5,83), -

1 1224
expl —=
12| 1074 2| 10,74
0,9201x3,3“.+o,9o77(x3,3lj—52,71)++?z : = P
2 o
] EZ 1 eXp _1 31j
710,74 2| 10,74

Estimasi model pada Provinsi Maluku Utara diatas dapat dijabarkan berdasarkan
ulangan pengamatan (tahun pengamatan) sebagai berikut:
Tahun 2012 (j=1)

Josy = ~0,324% 310y —0,1083(X, 41y — 6,22), +0,2010X, 5, +0,4032(%, 51y —5,83), —
0,9201, 5, +0,9077 (X, 3y —52,71), +

2
exp _1 Z31(1) - z31(1)
1 10,74 2 10,74
714 1 1 Zoy = Zoyy ) 1 1 1 Zoy = Zoyry ) o *
1 exp| — = 31 — 3100 PR exp| —= 311)) — £31(7)
7110,74 2 10,74 7(10,74 2 10,74
I 1 1 Zaw ~ Zuy | |
exp| — 311 — £31(7)
1 10,74 2 10,74
- 2 2 | Yaw
E 1 exp| — 1 Zyy ~ Zaiy R E exp| — 1 Z310) ~ Zay(y)
710,74 2 10,74 7110,74 2 10,74
Tahun 2013 ( j =2)
)731(2) = —O,324X1y31(2) —0,1083(X1'31(2) -6,22), +0, 2010X2’31(2) +0, 4032(X2y31(2) -5,83), -
0,9201X3'31(2) + 0,9077(X3’31(2) -52,71), +
[ 2
1 exp| - 1 Z31(2) - Z31(1)
1 10,74 2 10,74
714 1 1 Zapy ~ Zy | 1 1 Zapy ~ Zuy | Y
1 exp| — = 312) ~ L3 T xp| — = 31(2) ~ £31(7)
7110,74 2 10,74 7(10,74 2 10,74
i 1 1 Zapy ~ Zuy | |
exp| — 31(2) ~ £31(7)
1 10,74 2 10,74
..+7 - —~ | Y
1 1 exp| — 1 Z31(2) - Z31(1) R 1 1 exp _1 231(2) - Z31(7)
7110,74 2 10,74 7110,74 2 10,74
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Tahun 2018 (j=7)

Josiry = —0,324%, 337y —0,1083(X, 33, — 6,22), +0,2010X, 5, ) +0,4032(X, 517y —5,83), —
0,9201%, 5y 7, +0,9077 (X, 331y ~52,71), +

2
Zy o — 1
L oxp| -1 220~ Ty
10,74 2 10,74
2 N [Yan t
! iexp L B " e +...+1 iexp _1f B ~ 2y
7110,74 2 10,74 7110,74 2 10,74
1 1(z -z 2
P e T )
10,74 2| 10,74

5 5 Ya12)
S exp (i O PR exp _ Zaey ~ Ty
7110,74 2 10,74 7110,74 2 10,74

~N| -

~N| -

Berikut merupakan interpretasi estimasi model regresi nonparametrik campuran

spline truncated dan kernel untuk data longitudinal pada Provinsi Maluku Utara:

a. Estimasi model untuk variabel persentase penduduk miskin (x, 5,; )

Dengan mengasumsikan bahwa variabel prediktor lainnya selain persentase

penduduk miskin adalah konstan, sehingga diperoleh model:
Vay ; =—0,324x%, 4 ; —0,1083(x, 4, =6, 22), +¢

dengan
¢, =0,2010x, 5, +0,4032(X, 5 ; —5,83), —0,9201x, 5, +

1 1 Z_Z3lj ?
12| 10,74 2( 10,74
0,9077(X, 5 —52,71), +7Z

2 y31j
= 1 ! 1 1 Z_Zglj
=N = exp| 5| 24
74510,74 2\ 10,74

]

Model tersebut dapat diinterpretasikan dengan menggunakan fungsi truncated

berikut:

. —0,324X,3; +C, X3, <6,22
*1-0,4323x, 5y, +C, X4, 26,22

dengan c, =0,6736+c,
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sehingga berdasarkan model di atas dapat didefinisikan dalam dua kejadian,

yaitu:

1. Ketika persentase penduduk miskin kurang dari 6,22%, maka apabila
persentase penduduk miskin di Provinsi Maluku Utara pada tahun ke-j
meningkat satu satuan akan menyebabkan persentase kejadian CFR DBD di
Provinsi Maluku Utara akan turun sebesar 0,324%.

2. Ketika persentase penduduk miskin lebih dari atau sama dengan 6,22%,
maka apabila persentase penduduk miskin di Provinsi Maluku Utara pada
tahun ke-j meningkat satu satuan akan menyebabkan persentase CFR DBD
di Provinsi Maluku Utara akan turun sebesar 0,4323%.

Estimasi model untuk variabel persentase rumah tangga kumuh (x, 5);)

Dengan mengasumsikan bahwa variabel prediktor lainnya selain persentase
rumah tangga kumuh adalah konstan, sehingga diperoleh model:

¥a1; =0,2010x, 5, +0,4032(X, 5, —5,83), +¢;

dengan

C; =—0,324%, 4, —0,1083(X, ; —6,22), —0,9201x, ,,; +

1 1 2_231]' ?
12| 10,74 2( 10,74
0,9077(X;5y; —52,71), += — | Vi
= 127: 1 exp 1712y
74710,74 2\ 10,74
Model tersebut dapat diinterpretasikan dengan menggunakan fungsi truncated
berikut:

A 0,2010%, 5 +C5 4 X, 57 <5,83
Yaui = 0,6042X, 5, +C, X, 5, 25,83

denganc, =—2,3507 +c,

sehingga berdasarkan estimasi model dapat didefinisikan dalam dua kejadian:

1. Ketika persentase rumah tangga kumuh kurang dari 5,83%, maka apabila
persentase rumah tangga kumuh di Provinsi Maluku Utara pada tahun ke-j
meningkat satu satuan akan menyebabkan persentase kejadian CFR DBD di

Provinsi Maluku Utara akan naik sebesar 0,2010%.
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C.

2. Ketika persentase rumah tangga kumuh lebih dari atau sama dengan 5,83%,
maka apabila persentase rumah tangga kumuh di Provinsi Maluku Utara
pada tahun ke-j meningkat satu satuan akan menyebabkan persentase CFR
DBD di Provinsi Maluku Utara akan naik sebesar 0,6042%.

Estimasi model untuk variabel persentase rumah tangga yang memiliki akses

air minum layak (X, ;)

Dengan mengasumsikan bahwa variabel prediktor lainnya selain persentase

rumah tangga yang memiliki akses air minum layak adalah konstan:

¥a1; =—0,9201X, 5 +0,9077(X, 5y; —52,71), +¢;

dengan
c; =—0,324x,;; —0,1083(x 4, —6,22), +0,2010x, 5 +

2
Z—-17,;
! exp )
1d 10,74 2\ 10,74
0,4032(X,4,; —5,83), += > -
1= 127: 1 exp 1 z-14,
74510,74 2\ 10,74
Model tersebut dapat diinterpretasikan dengan menggunakan fungsi truncated:

. —0,9201%;5;; +C5 , X54y; <52, 71
Vi = ~0,0124%, 5, +Cq ,Xgay; 252,71

Va1

denganc, =-47,8449+c,

sehingga berdasarkan estimasi model dapat didefinisikan dalam dua kejadian:

1. Ketika persentase rumah tangga yang memiliki akses air minum layak
kurang dari 52,71%, maka apabila persentase rumah tangga yang memiliki
akses air minum layak di Provinsi Maluku Utara pada tahun ke-j meningkat
satu satuan akan menyebabkan persentase kejadian CFR DBD di Provinsi
Maluku Utara akan turun sebesar 0,9201%.

2. Ketika persentase rumah tangga yang memiliki akses air minum layak lebih
dari atau sama dengan 52,71%, maka apabila persentase rumah tangga yang
memiliki akses air minum layak di Provinsi Maluku Utara pada tahun ke-j
meningkat satu satuan akan menyebabkan persentase CFR DBD di Provinsi

Maluku Utara akan turun sebesar 0,0124%.
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Gambaran plot antara nilai y pengamatan dengan nilai estimasi y di Provinsi
Maluku Utara disajikan pada Gambar 4.18.
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Gambar 4.18 Grafik Scatterplot Antara Data Variabel Respon (y) dengan Data
Hasil Estimasi (yhat) pada Provinsi Maluku Utara

Interpretasi secara series dari model regresi nonparametrik campuran spline
truncated dan kernel untuk data longitudinal menggunakan fungsi gaussian dengan
satu titik knot pada tahun 2018 adalah sebagai berikut:

Vi) =—0,0897x; 7, —0,0011(x;;, —11,35), —0,2588x,;,, +0,4110(X,;;, —13,83), -

1 1 Z_Zi(7) ?
7exp I A
1& 0,57 2( 0,57

0,0619%, 7, +0,1510(xy;;, —62,93), + = 2
BT 138 1 1( -7
33470,57 2\ 0,57

Berikut merupakan interpretasi estimasi model regresi nonparametrik campuran

spline truncated dan kernel untuk data longitudinal pada tahun 2018:

a. Estimasi model untuk variabel persentase penduduk miskin (x; )

Dengan mengasumsikan bahwa variabel prediktor lainnya selain persentase

penduduk miskin adalah konstan, sehingga diperoleh model:
)”/im =-0, 0897)(1i(7) -0, OOll(Xlim -11,35), +c,

dengan
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¢, = —0,2588X,,;, +0,4110(X,,;, ~13,83), —0,0619x,,,, +

1 1 Z_Zi(7) ?
expl —=| —*
1 & 0,57 2{ 0,57

0,1510(Xy; 7, —62,93), +£Z - —~ Vi
i=1 Z—17.
151 exp B a0}
33470,57 2{ 0,57

Model tersebut dapat diinterpretasikan dengan menggunakan fungsi truncated
berikut:

) {—o, 0897X7y +C, 4 Xy7y <11,35
Yiy =

—0,0908x;;,+C, X4 211,35
dengan c, =0,0125+c,

sehingga berdasarkan model di atas dapat didefinisikan dalam dua kejadian,

yaitu:

1. Ketika persentase penduduk miskin kurang dari 11,35%, maka apabila
persentase penduduk miskin pada provinsi ke-i di tahun 2018 meningkat
satu satuan akan menyebabkan persentase kejadian CFR DBD di tahun 2018
akan turun sebesar 0,0897%.

2. Ketika persentase penduduk miskin lebih dari atau sama dengan 11,35%,
maka apabila persentase penduduk miskin pada provinsi ke-i di tahun 2018
meningkat satu satuan akan menyebabkan persentase kejadian CFR DBD di
tahun 2018 akan turun sebesar 0,0908%.

. Estimasi model untuk variabel persentase rumah tangga kumuh (X, )

Dengan mengasumsikan bahwa variabel prediktor lainnya selain persentase

rumah tangga kumuh adalah konstan, sehingga diperoleh model:

§, ) =—0,2588%,, ;) +0,4110(x,,,, ~13,83), +¢,

dengan
¢, =—0,0897x;;, —0,0011(x;;, —11,35), —0,0619%;,;, +

l 1 Z_Zi(7) ?
exp| —=| —2
1 & 0,57 2{ 0,57

0,1510(Xy; ;) —62,93), +£Z

2
i=1 1 3 l 1 Z— Zi(7)
- exp R R S
33450,57 2\ 0,57
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Model tersebut dapat diinterpretasikan dengan menggunakan fungsi truncated

berikut:

A —0,2588X%,;7) +C5 , Xy7) <13,83

Yin = {0,1522x2i(7) e, Xy 213,83

denganc, =-5,6841+c,

sehingga berdasarkan estimasi model dapat didefinisikan dalam dua kejadian:

1. Ketika persentase rumah tangga kumuh kurang dari 13,83%, maka apabila
persentase rumah tangga kumuh pada provinsi ke-i di tahun 2018 meningkat
satu satuan akan menyebabkan persentase kejadian CFR DBD di tahun 2018
akan turun sebesar 0,2588%.

2. Ketika persentase rumah tangga kumuh lebih dari atau sama dengan
13,83%, maka apabila persentase rumah tangga kumuh pada provinsi ke-i
di tahun 2018 meningkat satu satuan akan menyebabkan persentase
kejadian CFR DBD di tahun 2018 akan naik sebesar 0,1522%.

Estimasi model untuk variabel persentase rumah tangga yang memiliki akses

air minum layak ( Xy;;,)

Dengan mengasumsikan bahwa variabel prediktor lainnya selain persentase

rumah tangga yang memiliki akses air minum layak adalah konstan:

)7i(7) =-0,0619x;,, + 0,1510(x3i(7) -62,93), +¢C;

dengan
¢, =—0,0897x;,, —0,0011(x; ;) —11,35), —0,2588X,;;, +

1 1 Z_Zi(7) ?
exp| —=| ——+
33 0,57 2( 0,57

0,4110(Xy;, —13,83), +iz -
BT 1& 1 1( 72—z
33450,57 2\ 0,57
Model tersebut dapat diinterpretasikan dengan menggunakan fungsi truncated:

. ~0,0619%;;7) +C5 Xz < 62,93
Yio =g, 0891X;7) +C5 1 Xaicr) = 62,93

yi(7)

denganc, =9,5024 +c,
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sehingga berdasarkan estimasi model dapat didefinisikan dalam dua kejadian:

1. Ketika persentase rumah tangga yang memiliki akses air minum layak
kurang dari 62,93%, maka apabila persentase rumah tangga yang memiliki
akses air minum layak pada provinsi ke-i di tahun 2018 meningkat satu
satuan, akan menyebabkan persentase kejadian CFR DBD di tahun 2018
akan turun sebesar 0,0619%.

2. Ketika persentase rumah tangga yang memiliki akses air minum layak lebih
dari atau sama dengan 62,93%, maka apabila persentase rumah tangga yang
memiliki akses air minum layak pada provinsi ke-i di tahun 2018 meningkat
satu satuan, akan menyebabkan persentase kejadian CFR DBD di tahun
2018 akan naik sebesar 0,0891%.

Hasil estimasi model regresi nonparametrik menggunakan estimator campuran
spline truncated dan kernel pada pemodelan CFR DBD dengan fungsi gaussian dan

satu titik knot di setiap tahunnya selengkapnya dapat dilihat pada Lampiran 7.
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BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil dan pembahasan yang telah dilakukan, maka dapat
diambil kesimpulan sebagai berikut.
1. Diberikan model regresi nonparametrik campuran spline truncated dan kernel
untuk data longitudinal:
(Xilj’ " plj’ llj""’zqij) u’l_lz N,y j=l,2,...,t

dimana kurva regresi x bersifat aditif

1o X oo 2 ) = 200 O) + 200, 0(25)

Komponen kurva regresi (X,

;) dihampiri dengan fungsi regresi spline

truncated linier yang didefinisikan oleh:
f (an) = ﬁlixlij + lelﬁ(kﬁ—l)li (an _ﬂ'kli)ﬁ—
dengan

( lij j'1<I|) ! Xlij Zj'kli
! XIij <]'kli

Komponen kurva regresi g¢(z

(Xlu ﬁ'kh)-*—

) dihampiri dengan fungsi regresi kernel

sij
Nadaraya-Watson yang didefinisikan oleh:
a |(Zsu) tilz =1 J(Zs)yij

dengan

a—lK ( Z,— Zsij j
S as
Was,j(zs)_ i (Z —z, ]
j=1 o
Estimasi kurva regresi kernel dan spline didefinisikan dalam bentuk matriks
berikut:

§(2) =Z(a)y dan f(x)=X(2)B
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Optimasi dengan metode WLS menghasilkan estimator ,8 sebagai berikut:
B =(XA)TWIXWA) X)W (1-Z(a))

Dengan demikian, diperoleh estimator campuran spline truncated dan kernel
dalam model regresi nonparametrik untuk data longitudinal yang menghasilkan

persamaan:

y=f(0+4(2) =M(%,a)y
dimana
M4, a)=K(1,a)+Z(x)

2. Model terbaik regresi nonparametrik untuk pemodelan CFR DBD di Indonesia
tahun 2012-2018 menggunakan estimator campuran spline truncated dan kernel
adalah model regresi dengan satu titik knot dan fungsi kernel gaussian, karena
memberikan GCV paling minimum. Koefisien determinasi (R?*) yang diperoleh
dari model terbaik ini sebesar 86,11%, yang berarti bahwa variabel-variabel
prediktor yang digunakan mampu menjelaskan variasi dalam variabel respon
CFR DBD sebesar 86,11%.

5.2 Saran

Berdasarkan hasil dan pembahasan estimasi model regresi nonparametrik
campuran spline truncated dan kernel, saran yang dapat diberikan adalah:

1. Penelitian ini terbatas pada estimasi titik, sehingga untuk penelitian selanjutnya
dapat dilakukan estimasi interval dan uji statistik untuk mengidentifikasi
variabel prediktor yang memberi pengaruh signifikan terhadap variabel respon.

2. Penelitian ini terbatas menggunakan satu variabel prediktor untuk komponen
nonparametrik kernel, sehingga pada penelitian selanjutnya dapat digunakan
lebih dari satu variabel prediktor untuk komponen nonparametrik kernel.

3. Penelitian ini terbatas pada fungsi kernel gaussian dan epanechnikov. Pada
penelitian selanjutnya diharapkan menggunakan berbagai jenis fungsi kernel

seperti triweight, uniform, quadratic, triangular, dan cosinus.
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LAMPIRAN

Lampiran1l. Data CFR DBD dan Variabel Yang Mempengaruhinya Periode
Tahun 2012-2018

PROVINSI TAHUN y x1 X2 X3 x4
2012 0.31 18.58 15.37 5253 56.98
2013 0.95 17.72 13.80 53.47 6241
2014 0.32 16.98 15.35 33.68 61.10
Aceh 2015 0.40 17.11 1199 5468 61.23
2016 0.79 16.43 9.29 62.68 63.31
2017 0.46 15.92 8.31 63.38 64.85
2018 0.39 15.68 8.06 67.09 66.48
2012 0.76 10.41 1374 59.70 65.48
2013 0.37 10.39 11.28 6192 67.81
2014 0.56 9.85 10.30 66.92 67.13
Sumatera Utara 2015 0.57 10.79 9.78 67.89 7141
2016 0.53 10.27 856 72.86 70.61
2017 0.54 9.28 7.80 73.00 70.07
2018 0.46 8.94 771 7460 71.95
2012 0.63 8.00 1191 4436 62.66
2013 0.73 756 10.05 46.13 66.69
2014 0.43 6.89 10.84 4234 61.20
Sumatera Barat 2015 0.58 6.71 10.11 45.02 66.58
2016 0.45 7.14 8.48 53.24 67.33
2017 0.28 6.75 7.15 5277 68.83
2018 0.23 6.55 6.58 56.85 69.53
2012 1.44 8.05 9.80 58.38 69.20
2013 0.79 8.42 5.97 63.44 74.36
2014 1.32 7.99 8.48 48.74 73.18
Riau 2015 0.67 8.82 7.03 5130 74.24
2016 0.94 7.67 437 7136 75.49
2017 0.78 7.41 444 70.04 75.12
2018 0.87 7.21 406 71.48 79.68
2012 2.21 8.28 8.87 50.13 61.50
2013 2.82 8.42 7.93 5853 60.57
2014 1.22 8.39 6.17 5858 60.78
Jambi 2015 0.59 9.12 6.11 58.21 62.75
2016 0.90 8.37 5.15 65.65 63.23
2017 0.53 7.90 3.88 64.20 65.73
2018 0.14 7.85 404 63.99 66.66
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Lampiran1l. Data CFR DBD dan Variabel Yang Mempengaruhinya Periode
Tahun 2012-2018 (Lanjutan)

PROVINSI  TAHUN vy x1 X2 X3 x4
2012 074 1348 1352 5359 5856
2013 021 1406 1477 51.66 56.90
2014 020 1362 1215 5979 59.14
Sé‘gl":ttaerr]a 2015 047 1377 1042 6130 65.16
2016 065 1339 965 6505 63.77
2017 048 1310 7.69 6636 64.02
2018 108 1282 793 6860 6531
2012 072 1751 1062 3593 3594
2013 000  17.75 1259 3237 36.82
2014 280  17.09 1224 3318 3517
Bengkulu 2015 199 1716 875 3922 41.08
2016 126 1703 836 49.75 37.35
2017 081 1559 771 4271 4383
2018 085 1541 6.66 4431 49.37
2012 073 1565 802 4372 4755
2013 098 1439 747 4586 54.16
2014 121 1421 846 3727 51.48
Lampung 2015 102 1353 463 4483 5506
2016 033 1386 294 5858 5241
2017 031 1304 263 5289 53.79
2018 049 1301 221 5248 56.78
2012 233 537 447 7540 63.88
2013 2.70 525 438 77.95 64.98
2014 3.43 497 343 7567 6253
Bargefa“ggl?{‘ung 2015 0.96 483 311 80.80 68.03
2016 0.61 504 253 8316 63.95
2017 0.00 530 242 8356 68.14
2018 0.26 477 228 8564 66.83
2012 1.21 683 750 6920 77.17
2013 0.77 635 767 7135 7357
2014 0.69 6.40 248 6345 8327
Kepulauan Riau 2015 0.89 578 269 7197 84.12
2016 1.01 584 188 7955 8531
2017 1.74 613 175 86.33 83.95
2018 0.58 583 253 8507 8356
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Lampiran1l. Data CFR DBD dan Variabel Yang Mempengaruhinya Periode
Tahun 2012-2018 (Lanjutan)

PROVINSI TAHUN y x1 X2 x3 x4
2012 0.06 3.70 11.68 80.45 92.07
2013 0.20 3.72 8.09 86.57 92.49
2014 0.11 4.09 8.16 87.05 9123
DKI Jakarta 2015 0.22 3.61 6.55 89.28 93.40
2016 0.07 3.75 572 9113 9244
2017 0.03 3.78 7.06 91.13 88.93
2018 0.07 355 7.07 90.73 89.59
2012 0.85 9.80 1180 5541 62.52
2013 0.70 961 1181 60.18 64.39
2014 0.98 9.18 9.66 61.00 63.92
Jawa Barat 2015 0.07 9.57 7.37 59.43 67.20
2016 0.74 8.77 6.22 63.79 67.62
2017 0.59 783 6.06 6440 70.50
2018 0.56 725 592 6473 71.06
2012 1.52 1498 6.22 60.02 65.93
2013 1.20 1444 475 6328 71.30
2014 1.44 1358 3.86 6743 7141
Jawa Tengah 2015 1.56 13.32 250 67.20 73.63
2016 1.48 13.19 1.82 70.66 76.30
2017 1.24 12.23 153 71.84 76.09
2018 0.93 11.19 175 74.04 78.16
2012 0.21 1588 352 8401 7534
2013 0.48 15.03 3.76 8420 79.25
2014 0.56 1455 385 8250 77.70
DI Yogyakarta 2015 1.02 13.16 2.07 86.31 80.99
2016 0.42 13.10 1.67 85.78 81.04
2017 0.43 12.36 1.30 89.40 77.19
2018 0.55 11.81 1.13 88.92 80.62
2012 1.42 13.08 735 56.92 7171
2013 1.05 1273 697 60.38 74.04
2014 1.15 1228 530 63.70 74.82
Jawa Timur 2015 141 12.28 3.27 63.48 76.64
2016 1.40 11.85 2.68 68.15 75.83
2017 1.43 1120 220 6883 7554
2018 0.99 1085 259 68.84 75.20
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Lampiran1l. Data CFR DBD dan Variabel Yang Mempengaruhinya Periode
Tahun 2012-2018 (Lanjutan)

PROVINSI  TAHUN y X1 X2 X3 x4
2012 0.86 571 1367 6135 57.80
2013 0.75 589 10.79 67.27 6451
2014 1.23 551 970 69.51 67.76
Banten 2015 1.43 575 634 67.04 67.68
2016 1.16 536 427 7342 67.47
2017 0.54 559 355 7168 66.11
2018 0.68 525 336 70.65 72.83
2012 0.11 395 579 8271 89.49
2013 0.07 449 527 8363 89.79
2014 0.20 476 428 79.38 93.22
Bali 2015 0.26 525 280 8546 91.27
2016 0.29 415 1.83 8933 8871
2017 0.29 414 186 9051 90.85
2018 0.22 391 179 9114 90.90
2012 031 1802 1895 47.95 5433
2013 029 1725 1603 52.88 55.03
2014 012  17.05 12.66 5941 63.94
N“S""Bzﬁg?gara 2015 040 1654 946 63.72 7170
2016 093 1602 7.62 7031 73.98
2017 015 1505 6.07 6925 70.48
2018 019 1463 643 7370 7361
2012 070 2041 4349 3031 5654
2013 223 2024 4183 2880 5175
2014 000 1960 4121 1612 5265
N”S"’}nTrirl‘J?gara 2015 020 2258 3487 2390 62.72
2016 020 2201 2903 4046 60.04
2017 048  21.38 2376 4531 6520
2018 090 2103 2065 5072 7241
2012 1.26 796 1041 50.00 5838
2013 1.68 874 977 5210 63.18
_ 2014 1.35 807 1059 4859 60.91
Ka'é?;r:ta” 2015 1.35 844 894 3978 68.39
2016 1.36 800 720 5206 66.19
2017 1.16 786 659 4965 68.77
2018 0.81 737 587 5397 7288
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Lampiran1l. Data CFR DBD dan Variabel Yang Mempengaruhinya Periode
Tahun 2012-2018 (Lanjutan)

PROVINSI  TAHUN vy x1 X2 X3 x4
2012 0.94 6.19 11.20 3831 5244
2013 0.68 623 11.19 44.05 48.04
_ 2014 1.36 6.07 1005 30.85 58.73
Kfi‘r'gr‘]"ggﬁa” 2015 067 591 833 3588 57.01
2016 1.45 536 689 50.97 61.26
2017 1.37 526 7.02 4546 63.90
2018 0.98 510 7.05 5255 65.38
2012 1.62 501 771 49.72 61.39
2013 1.01 476 636 5754 62.07
_ 2014 2.05 481 800 4844 57.67
K""S'('erl';?;‘rt]a” 2015 1.09 472 636 60.13 62.23
2016 0.68 452 533 60.89 5863
2017 0.37 470 399 5809 60.62
2018 0.75 465 448 6276 6267
2012 0.89 638 603 7215 7755
2013 0.81 638 465 7593 79.99
_ 2014 1.16 631 390 7265 75.11
Ka#m:‘rta” 2015 1.01 610 415 68.83 78.13
2016 0.96 600 395 76.76 7893
2017 0.33 608 378 7283 8275
2018 0.53 606 382 7919 81.26
2012 1.28 764 1328 69.19 66.50
2013 0.78 850 1171 72.28 67.21
2014 1.81 826 932 69.82 70.16
Sulawesi Utara 2015 233 898 1028 66.79 7153
2016 0.86 820 808 7527 70.22
2017 155 790 646 7193 73.29
2018 131 759 724 7523 76.20
2012 097 1494 1437 5412 5446
2013 062 1432 1313 5421 5583
_ 2014 069 1361 1579 5247 5826
ST”E'B‘;"]‘("J":ﬁ' 2015 0.83 1407 11.78 5537 6149
2016 095 1409 1010 59.94 62.15
2017 072 1422 886 6112 67.10
2018 056 1369 851 6415 7113
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Lampiran1l. Data CFR DBD dan Variabel Yang Mempengaruhinya Periode
Tahun 2012-2018 (Lanjutan)

PROVINSI  TAHUN vy x1 X2 X3 x4
2012 0.99 982 878 6333 6513
2013 101 1032 824 6951 66.99
_ 2014 0.83 954 618 71.07 68.68
Sg;f‘;’tvaerf' 2015 048 1012 528 7236 72.07
2016 0.53 924 449 7651 73.42
2017 0.58 948 423 76.73 76.34
2018 0.90 887 367 7961 77.93
2012 054  13.06 13.99 5517 57.65
2013 088 1373 11.19 59.24 7198
_ 2014 095 1277 849 6126 73.74
?gr'%"ng; 2015 060 1374 824 63.62 77.19
2016 096 1277 699 6826 75.82
2017 160 1197 653 6952 79.83
2018 064 1132 6.09 69.90 80.95
2012 236 1722 2319 4468 57.25
2013 126 1801 1431 52.69 54.96
2014 628  17.41 1359 5407 66.18
Gorontalo 2015 6.06 18.16 1494 5496 66.47
2016 268 1763 1161 59.85 71.59
2017 253 1714 1186 5875 75.00
2018 172 1583 976 6430 78.99
2012 000 1301 2024 4504 4054
2013 000 1223 1974 46.42 42.14
2014 000 1205 1252 5245 50.88
Sulawesi Barat 2015 000 1190 1424 5121 53.89
2016 092 1119 1204 59.81 58.99
2017 000 1118 993 5948 60.66
2018 113 1122 867 6321 62.98
2012 561 2076 2231 5317 55.08
2013 000 1927 1558 6239 57.56
2014 1667 1844 1619 6287 63.01
Maluku 2015 769 1936 1416 60.02 64.96
2016 579 1926 1231 66.81 67.20
2017 000 1829 1153 6329 68.34
2018 315 1785 11.05 69.05 76.47
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Lampiran 1. Data CFR DBD dan Variabel Yang Mempengaruhinya Periode
Tahun 2012-2018 (Lanjutan)

PROVINSI TAHUN y x1 X2 x3 x4

2012 0.00 8.06 12,73 5552 5271

2013 1.65 7.64 1228 57.72 59.65

2014 1.35 741 13.84 55.75 6198

Maluku Utara 2015 1.68 6.22 10.27 59.17 60.07
2016 2.69 6.41 9.06 64.71 62.99

2017 0.00 6.44 583 66.18 65.73

2018 3.64 6.62 7.39 66.96 69.17

2012 11.11 27.04 1394 5557 63.16

2013 0.00 27.14 1564 49.06 67.17

2014 0.00 26.26  9.29 6185 68.80

Papua Barat 2015 4.55 25.73 1092 62.81 68.85
2016 0.00 2488 11.12 6455 68.76

2017 1.23 23.12 9.17 6530 73.12

2018 1.32 2266 810 7395 77.12

2012 0.44 30.66 48.75 26.97 42.82

2013 0.00 31.53 4993 27.89 4412

2014 0.00 27.80 47.18 21.66 49.42

Papua 2015 0.46 28.40 4548 28.04 51.27
2016 0.53 2840 44.10 31.43 52.69

2017 1.12 27.76  40.76 33.06 59.09

2018 1.04 27.43 40.01 33.75 58.35

Keterangan:

Simbol Variabel Komponen
X Persentase penduduk miskin Spline Truncated
X, Persentase RT kumuh Spline Truncated
X5 Persentase RT yang memiliki akses sanitasi layak Kernel
X, Persentase RT yang memiliki air minum layak Spline Truncated
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Lampiran 2.

Syntax R Estimasi Model Regresi Nonparametrik Campuran Spline

Truncated dan Kernel untuk Data Longitudinal (Fungsi Kernel

Gaussian)

library (pracma)

library (MASS)

data<-read.table ("D://tesis3.txt", header=TRUE)
y<-as.matrix (datal,2])

x<-as.matrix (datal[,c(3:6)])

xk<-as.matrix (x[,c(3)])

xs<-as.matrix (x[,c(1,2,4)])

nt<-nrow (x)

t<-max (data[,1l])-min(datal[,1])+1

n<-nt/t

g<-1 #orde

r<-1 #jumlah titik knot
g<-ncol (xk) #banyak variabel kernel
p<-ncol (xs) #banyak variabel spline
#fmatrix

ml.tt=matrix (1, nrow=t, ncol=t) #matriks 1 txt
ml.tl=matrix (1, nrow=t) #matriks 1 tx1
mi.nt=diag(l,nt,nt) #matriks identitas ntxnt
W<-diag(l/nt,nt,nt) #matriks pembobot
f====matrix Y perprovinsi=======

Y<-matrix (0,n,t)

d<-n

a<-1

for (i in 1:t)
{
Y[,i]<-yla:d]
a<-a+n
d<-d+n
}
Yk<-0
for (i in 1:n)
{
Yk<-cbind (Yk,t(Y[i,]))
}
Yk<-as.vector (Yk[1l,2:ncol(Yk)])

#====matrix X perprovinsi====
Xt<-matrix (0,n*t,p+q)
a<-1

Xt<-matrix (0,1, p+q)
for (i in 1:n)
{
aa<-matrix (0,1, p+q)
b<-1i
for (j in 1:t)
{
aa<-rbind(aa,x[b,])
b<-b+n
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aa<-aal[2:nrow(aa), ]
Xt<-rbind (Xt, aa)
}
Xt<-Xt[2:nrow (Xt), ]
nt=nrow (Xt)
n=nt/t

nknot=50
nkomb=nknot
knotl=matrix (0, nkomb, 1)
a=1
for (1 in 1:n)
{
xs=Xt[a: (1*t),c(1,2,4)]
kn=matrix (0, nknot, p)
for (o in 1:p)
{
kn[,o]l=seqg(min(xs[,0]),max(xs[,0]),length.out=nknot)
}
knot=matrix (0, nkomb, 3)
v=1
for (i in 1l:nknot)
{
knot [v, ]=cbind(kn[i,1],kn[i,2],kn[i,3])
v=v+1
}
knotl=cbind (knotl, knot)
a=a+t
}
knotl=knotl[1l: (nrow(knotl)-1),2:ncol (knotl)]
nknot=nrow (knotl)

#====bandwidth=====
nband=50
nbw=nband
bwl=matrix (0, nbw, 1)
a=1
for (c in 1:n)
{
xk=as.matrix (Xt[a: (c*t),3])
bw=matrix (0, nband, q)
for (u in 1l:q)
{
bw[,ul=seqg (0, (max (xk[,u])-min(xk[,u])),length.out=nband)
}
band=matrix (0, nband, 1)
v=1
for (i in 1:nband)

{
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band[v, ]=c(bw[i,1])
v=v+1
1
bwl=cbind (bwl, bw)
a=a+t
1
bwl=bwl[2: (nrow (bwl)),2:ncol (bwl) ]
nband=nrow (bwl)

MSE=matrix (0, nrow=nknot)
GCV=matrix (0, nrow=nknot)
GCVknot=matrix (0, nrow=nknot,ncol=(ncol (bwl)+2))
X=matrix (0,nt, (r+g) *p*n)
Z=matrix (0,nt,nt)
for (i in 1:nknot)
{
b=1
a=1
for (m in 1:nband)
{
#matriks spline
a=1
b=1
Xs=as.matrix (Xt[,c(1,2,4)])
p=ncol (xs)
Xs=matrix (0,1, r*p)
for (j in 1:n)
{

xa=matrix (0, t)

for (k in 1l:p)

{
aa=cbind(pmax (0,xs[b: (j*t), k] -knotl[i,a]))
xa=cbind (xa, aa)
a=a+l

}

xa=xal[,2:ncol (xa) ]

Xs=rbind (Xs, xa)

b=b+t

}
Xs=Xs[2:nrow (Xs), ]
Xs=cbind (xs, Xs)
a=1

rp=(r+g) *p

b=1

for (j in 1l:n)

{

X[a: (J*t),b: (J*rp) ]=Xs[a: (J*t),]

a=a+t

b=b+rp

}
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#matriks kernel

e=1
xk=as.matrix (Xt [, 3])
g=ncol (xk)

sum.v.phi=0
Xk=matrix (0,1, t)
for (j in 1:n)
{
xb=matrix (0, t)
for (s in 1:q9)
{
v.diag=diag(xk[e: (j*t),s])
V=ml.tt%$*%v.diag
z=(t (V) -V) /bwl[m, ]
K=1/sqgrt (2*pi) *exp (-1/2*z"2) #fungsikernelgaussian
K.Z=(1/bwl[m,j]) *K
W.penyebut=diag (c(1/n*K.Z2%*%ml.tl))%$*Sml.tt
V.phi=1/n*K.Z/W.penyebut #fpenimbang V(phi) .1
sum.v.phi=sum.v.phi+V.phi
xb=cbind (xb, sum.v.phi)
}
xb=xb [, 2:ncol (xb) ]
Xk=rbind (Xk, xb)
e=e+t
}
Xk=Xk[2:nrow (Xk), ]
a=1
b=1
rg=t*q
for (j in 1:n)
{
Zla: (J*t),b: (J*rg) 1=Xk[a: (J*t), ]
a=att
b=b+rqg
}
festimasi parameter
Beta=0
B=pinv (t (X) $*%ginv (W) $*%X)
Beta=B%*%Yk
K=X%*%B
M=K+2Z
yhat=M%$*%Yk
error=Yk-yhat
MSE [m]=(t (error) %$*%error) /nt
db= (sum(diag (M) ) /nt)
GCV[m]=MSE[m]/ ((1-db) *2)
}
optimum=cbind (bwl,MSE, GCV)
GCVmin=optimum[order (optimum[,ncol (optimum) ]), ]
GCVknot [i, ]=GCVmin[1, ]

o°

*$t (X) $*¥sginv (W) $*% (mi.nt-2)
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optimum2=cbind (knotl, GCVknot)
GCVknotmin=optimum2 [order (optimum?2 [, ncol (optimum?2) ]), ]
GCVknotmin[1, ]

#validasi optimum
#matrix X
X=matrix (0,nt, (r+g) *p*n)
Z=matrix (0,nt,nt)
#matriks spline
a=1
b=1
Xs=as.matrix (Xt[,c(1,2,4)])
p=ncol (xs)
Xs=matrix (0,1, r*p)
for (j in 1:n)
{
xa=matrix (0, t)
for (k in 1:p)
{
aa=cbind (pmax (0, xs[b: (j*t), k]-GCVknotmin[1l,a]))
xa=cbind (xa, aa)
a=a+l
t
xa=xal[,2:ncol (xa) ]
Xs=rbind (Xs, xa)
b=b+t
}
Xs=Xs[2:nrow (Xs), ]
Xs=cbind (xs, Xs)
a=1
rp=(r+g) *p
b=1
for (3 in 1l:n)
{
X[a: (J*t) ,b: (J*rp) I=Xs[a: (j*t),]
a=a+t
b=b+rp
}

#matriks kernel

e=1
xk=as.matrix (Xt[,3])
g=ncol (xk)

sum.v.phi=0

Xk=matrix (0,1, t)

for (j in 1:n)

{

xb=matrix (0, t)

for (s in 1:9)

{
jj=3j+ (n*p)
v.diag=diag(xk[e: (j*t),s])
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V=ml.tt%*%v.diag
z=(t (V) -V) /GCVknotmin[1l,3j7j]
K=1/sqrt (2*pi) *exp (-1/2*z"2) #fungsi kernel gaussian
K.Z=(1/GCVknotmin[1l,33])*K
W.penyebut=diag (c (1/n*K.Z%*%ml.tl))%*%ml.tt
V.phi=1/n*K.Z/W.penyebut #penimbang V (phi) .1l
sum.v.phi=sum.v.phi+V.phi
xb=cbind (xb, sum.v.phi)
1
xb=xb [, 2:ncol (xb) ]
Xk=rbind (Xk, xb)
e=e+t
1
Xk=Xk[2:nrow (Xk), ]
a=1
b=1
rg=t*q
for (j in 1:n)
{
Zla: (J*t),b: (J*rqg) 1=Xk[a: (J*t), ]
a=a+t
b=b+rqg
1

#estimasi parameter
Beta=0

B=pinv (t (X) $*%ginv (W) $*%X) $*3L (X) $*%ginv (W) %*% (mi.nt-2)
Beta=B%*%Yk

K=X%*%B

M=K+2

yhat=M%*3Yk

SSE=sum ( (Yk-yhat) "~2)

SSR=sum ( (yhat-mean (Yk) ) "2)

SST=sum ( (Yk-mean (Yk)) "2)

MSE=SSE/ (nrow (x) -ncol (X))

MSR=SSR/ (ncol (X))

Rsg= (SSR/ (SSR+SSE) ) *100

ff==================== QUTPUT =======================
write.csv (GCVknotmin, file = "D://TESIS//OUTPUT GCV.csv")
write.csv(cbind(Yk,yhat,error),file = "D://TESIS//
OUTPUT vyhat.csv")

write.csv (Beta,file = "D://TESIS//OUTPUT Beta.csv")
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Lampiran 3. Syntax R Estimasi Model Regresi Nonparametrik Campuran Spline
Truncated dan Kernel untuk Data Longitudinal (Fungsi Kernel
Epanechnikov)

library (pracma)

library (MASS)
data<-read.table("D://tesis3.txt", header=TRUE)
y<-as.matrix(datal,2])

x<-as.matrix (datal[,c(3:6)])
xk<-as.matrix(x[,c(3)])
xs<-as.matrix(x[,c(1,2,4)])

nt<-nrow (x)

t<-max(datal[,1l])-min(datal[,1])+1

n<-nt/t
g<-1 #orde
r<-1 #jumlah titik knot

g<-ncol (xk) #banyak variabel kernel
p<-ncol (xs) #banyak variabel spline

#matrix

ml.tt=matrix(l, nrow=t, ncol=t) # matriks 1 txt
ml.tl=matrix(l, nrow=t) # matriks 1 tx1l
mi.nt=diag(l,nt,nt) # matriks identitas ntxnt

W<-diag(l/nt,nt,nt)

#====matrix Y perprovinsi=======
Y<-matrix (0,n, t)
d<-n
a<-1
for (i in 1:t)
{
Y[,i]<-yla:d]
a<-atn
d<-d+n
}
Yk<-0
for (i in 1:n)
{
Yk<-cbind (Yk,t(Y[i,]))
}
Yk<-as.vector (Yk[1l,2:ncol(Yk)])

#====matrix X perprovinsi====
Xt<-matrix (0,n*t,p+q)
a<-1

Xt<-matrix (0,1, p+q)
for (i in 1:n)

{
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aa<-matrix(0,1,pt+q)

b<-1

for (j in 1:t)

{
aa<-rbind(aa,x[b,])
b<-b+n

1

aa<-aal[2:nrow(aa), ]

Xt<-rbind (Xt, aa)
}
Xt<-Xt[2:nrow (Xt), ]
nt=nrow (Xt)
n=nt/t

nknot=50
nkomb=nknot
knotl=matrix (0, nkomb, 1)
a=1
for (1 in 1:n)
{
xs=Xt[a: (1*t),c(1,2,4)]
kn=matrix (0, nknot, p)
for (o in 1l:p)
{
kn[,o0]=seg(min(xs[,0]),max(xs[,0]),length.out=nknot)
}
knot=matrix (0, nkomb, 3)
v=1
for (i in 1l:nknot)
{
knot [v, ]=cbind(kn[i,1],kn[i,2],kn[i,3])
v=v+1
}
knotl=cbind (knotl, knot)
a=a+t
}
knotl=knotl[1l: (nrow(knotl)-1),2:ncol (knotl)]
nknot=nrow (knotl)

====pandwidth=====

nband=50

nbw=nband

bwl=matrix (0, nbw, 1)

a=1

for (c in 1:n)

{
xk=as.matrix (Xt[a: (c*t),3])
bw=matrix (0, nband, q)
for (u in 1:9)

{
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bw[,ul=seq(0, (max(xk[,u])-min(xk[,u])),length.out=nband)
}
band=matrix (0, nband, 1)
v=1
for (i in 1:nband)
{
band[v, ]=c(bw[i, 1])
v=v+1
1
bwl=cbind (bwl, bw)
a=a+t
}
bwl=bwl[2: (nrow (bwl)),2:ncol (bwl) ]
nband=nrow (bwl)

MSE=matrix (0, nrow=nknot)
GCV=matrix (0, nrow=nknot)
GCVknot=matrix (0, nrow=nknot,ncol=(ncol (bwl)+2))
X=matrix (0,nt, (r+g) *p*n)
Z=matrix (0,nt,nt)
for (i in 1:nknot)
{
b=1
a=1
for (m in 1:nband)
{
#matriks spline
a=1
b=1
Xs=as.matrix (Xt[,c(1,2,4)])
p=ncol (xs)
Xs=matrix (0,1, r*p)
for (j in 1l:n)
{
xa=matrix (0, t)
for (k in 1:p)
{
aa=cbind (pmax (0,xs[b: (J*t), k] -knotl[i,a]))
xa=cbind (xa, aa)
a=a+l
}
xa=xal[,2:ncol (xa) ]
Xs=rbind (Xs, xa)
b=b+t
}
Xs=Xs[2:nrow (Xs), ]
Xs=cbind (xs, Xs)
a=1
rp=(r+g) *p
b=1
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for (j in 1:n)

{
Xla: (J*t),b: (J*rp) I=Xs[a: (3*t),]
a=a+t+t
b=b+rp

}

#matriks kernel

e=1
xk=as.matrix (Xt[,3])
g=ncol (xk)

sum.v.phi=0
Xk=matrix (0,1,t)
for (j in 1:n)
{
xb=matrix (0, t)
for (s in 1:q)
{
v.diag=diag(xk[e: (J*t),s])
V=ml.tt%$*%v.diag
z=(t (V) -V) /bwl[m,j]
K=3/4* (1-z"2) #fungsi kernel epanechnikov
K.Z=(1/bwl[m, j])*K
W.penyebut=diag (c(1/n*K.Z%*%ml.tl))%$*sml.tt
V.phi=1/n*K.Z/W.penyebut #penimbang V(phi) .1l
sum.v.phi=sum.v.phi+V.phi
xb=cbind (xb, sum.v.phi)
}
xb=xb [, 2:ncol (xb) ]
Xk=rbind (Xk, xb)
e=e+t
}
Xk=Xk[2:nrow (Xk), ]
a=1
b=1
rg=t*q
for (j in 1:n)
{
Zla: (3*t),b: (J*rg) ]=Xk[a: (J*t),]
a=a+t
b=b+rqg
}

#estimasi parameter
Beta=0

B=pinv (t (X) $*%ginv (W) $*%$X)
Beta=B%*%Yk

K=X%*%B

M=K+2Z

yhat=M2%*%Yk

error=Yk-vyhat

MSE [m]=(t (error) %$*%error) /nt

* *

o
o
o°
o°

£t (X) %*%ginv (W) (mi.nt-2)
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db= (sum(diag (M) ) /nt)
GCV[m]=MSE [m]/ ((1-db) "2)
}
optimum=cbind (bwl,MSE, GCV)
GCVmin=optimum[order (optimum[, ncol (optimum) ]), ]
GCVknot[i, ]=GCVmin[1, ]
}
optimum2=cbind (knotl, GCVknot)
GCVknotmin=optimum?2 [order (optimum?2 [, ncol (optimum?2) ]), ]
GCVknotmin[1, ]

#validasi optimum
#fmatrix X
X=matrix (0,nt, (r+g) *p*n)
Z=matrix (0,nt,nt)
#matriks spline
a=1
b=1
xs=as.matrix (Xt[,c(1,2,4)])
p=ncol (xs)
Xs=matrix (0,1, r*p)
for (j in 1l:n)
{
xa=matrix (0, t)
for (k in 1:p)
{
aa=cbind (pmax (0,xs[b: (j*t), k]-GCVknotmin[1l,a]))
xa=cbind (xa, aa)
a=a+l
}
xa=xal[,2:ncol (xa) ]
Xs=rbind (Xs, xa)
b=b+t
}
Xs=Xs[2:nrow (Xs), ]
Xs=cbind (xs, Xs)
a=1
rp=(r+g) *p
b=1
for (3 in 1l:n)
{
X[a: (J*t),b: (J*rp) I=Xs[a: (J*t),]
a=a+tt
b=b+rp
}
#matriks kernel
e=1
xk=as.matrix (Xt[,3])
g=ncol (xk)
sum.v.phi=0
Xk=matrix(0,1,t)
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for (j in 1l:n)
{
xb=matrix (0, t)
for (s in 1:9)
{
jj=Jj+(n*p)
v.diag=diag(xk[e: (7*t),s])
V=ml.tt%*%v.diag
z=(t (V) -V) /GCVknotmin[1l,3j]j]
K=3/4* (1-2z"2) #fungsi kernel epanechnikov
K.Z=(1/GCVknotmin[1l,3j])*K
W.penyebut=diag (c (1/n*K.Z2%*$ml.tl))$*%ml.tt
V.phi=1/n*K.Z/W.penyebut #penimbang V(phi) .1l
sum.v.phi=sum.v.phi+V.phi
xb=cbind (xb, sum.v.phi)
}
xb=xb [, 2:ncol (xb) ]
Xk=rbind (Xk, xb)
e=e+t
}
Xk=Xk[2:nrow (Xk), ]
a=1
b=1
rg=t*qg
for (j in 1l:n)
{
Zla: (J*t),b: (J*rqg) 1=Xk[a: (J*t),]
a=a+t
b=b+rqg
}

#estimasi parameter

Beta=0

B=pinv (t (X) $*%ginv (W) $*$X) $*$t (X) $*%$ginv (W) $*% (mi.nt-2)
Beta=B%*%Yk

K=X%*%B

M=K+2

yhat=M%*3Yk

SSE=sum ( (Yk-yhat) ~2)
SSR=sum ( (yhat-mean (Yk) ) "2)
SST=sum (

MSE=SSE/ (nrow (x) —ncol (X))
MSR=SSR/ (ncol (X))
Rsg= (SSR/ (SSR+SSE) ) *100

(
(
(Yk-mean (Yk) ) "2)
(
(

fm==——==———e————ee—o QUTPUT =============—====—c=c=
write.csv (GCVknotmin, file = "D://TESIS//OUTPUT GCV.csv")
write.csv(cbind(Yk, yhat,error), file = "D://TESIS//OUTPUT
yvhat.csv")

write.csv (Beta,file = "D://TESIS//OUTPUT Beta.csv")
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Lampiran 4. Titik Knot dan Bandwidth Optimal

Provinsi Titik Knot Bandwidth
x1 X2 X3

Aceh 15.68 8.06 56.98 31.36449
Sumatera Utara 8.94 7.71 65.48 13.98776
Sumatera Barat 6.55 6.58 61.2 13.62163
Riau 7.21 4.06 69.2 21.34776
Jambi 7.85 3.88 60.57 14.5698
Sumatera Selatan 12.82 7.69 56.9 15.90286
Bengkulu 15.41 6.66 35.17 16.31592
Lampung 13.01 2.21 47.55 20.00531
Kepulauan Bangka Belitung 4.77 2.28 62.53 9.613061
Kepulauan Riau 5.78 1.75 73.57 21.47918
DKI Jakarta 3.55 5.72 88.93 10.02612
Jawa Barat 7.25 5.92 62.52 8.749388
Jawa Tengah 11.19 1.53 65.93 13.16163
DI Yogyakarta 11.81 1.13 75.34 6.477551
Jawa Timur 10.85 2.2 71.71 11.1902
Banten 5.25 3.36 57.8 11.33102
Bali 3.91 1.79 88.71 11.04
Nusa Tenggara Barat 14.63 6.07 54.33 24.17347
Nusa Tenggara Timur 19.6 20.65 51.75 32.48163
Kalimantan Barat 7.37 5.87 58.38 13.32122
Kalimantan Tengah 5.1 6.89 48.04 20.37143
Kalimantan Selatan 4.52 3.99 57.67 13.44327
Kalimantan Timur 6 3.78 75.11 9.725714
Sulawesi Utara 7.59 6.46 66.5 7.960816
Sulawesi Tengah 13.61 8.51 54.46 10.9649
Sulawesi Selatan 8.87 3.67 65.13 15.28327
Sulawesi Tenggara 11.32 6.09 57.65 13.82816
Gorontalo 15.83 9.76 54.96 18.41878
Sulawesi Barat 11.18 8.67 40.54 17.05755
Maluku 17.85 11.05 55.08 14.90776
Maluku Utara 6.22 5.83 52.71 10.73959
Papua Barat 22.66 8.1 63.16 23.36612
Papua 27.43 40.01 42.82 11.3498
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Lampiran 5. OQutput Estimasi Parameter

Provinsi Parameter Piigr??tsgr Provinsi Parameter Piignr?g‘feir

B 0.196067 Bs  -0.44676
P -0.03045 Bos 0123128
Aceh B 10.07257 Jambi B 002523
(%) P 0.276464 (%)) Pus 045877
P 0.010876 Pos 0117192
P 0.219586 Prs 011789

B, 10.01503 Bs 05912
B 0.017005 P 0.140011
Sumatera Utara ﬂsz -0.00934 Sumatera Selatan ﬂsa 0.051384
(yZi ) Boia -0.01166 (yﬁi ) :lee -0.58261
B 0.019912 Pus  0.146061
B 0.01535 Prs  0.089489
Pz 0.017645 Ba 025846
Do 0.056777 Br 0.04316
Sumatera Barat L -0.03465 Bengkulu B -0.03507
(%)) Pora 0.03156 (v:,) Pur -0.28959
P 0.070756 Por -0.05661
P 0.095365 P 010612
P 10.20722 Bis 006719
Pas 0.054984 Bos 0.029605
Riau Pa -0.02191 Lampung B -0.09878
(y4i ) B -0.20398 (ySJ ) P 0.000871
B 0.056812 Pos 0041167
Boaa 0.009244 Prs 0149977
P -0.13628 B 0042079
Kepulauan Pas -0.06345 Peis  -0.15356
g;fi‘t%';z B 10.16027 JaV(;Tenfah Bois  -0.23615
(vs)) Porg -0.12939 18] Bois 0109345
B -0.06016 Bozs  -0.14436

Bosg -0.07007 Briz  0.16018
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Lampiran 5. Output Estimasi Parameter (Lanjutan)

Provinsi Parameter Pif’gnn:(?tsgr Provinsi Parameter Plazlsrgnn::tsgr
Biio 0.344722 B -0.06076
Boio -0.04141 DI Boia 0.060473

Kepulauan Riau 133,10 -0.14829  Yogyakarta ﬂ3,14 -0.08556
(Ya0) Puso 0367913 (y,,;) Baia  -0.02444
B -0.03438 | Bris  0.063948
PBoso 0.146899 Posaa 0.146178
P -0.05994 Pis 0.205633

B -0.01043 Pais -0.12881

DKI Jakarta ,33111 -0.00918 Jawa Timur ﬂ&ls 20.26924
( Yiuj ) Borua -0.0584 ( Yis,j ) Boris 0.268277
Pz -0.00796 P2is -0.11611
ﬂ23,11 0.029233 /823,15 0.144786

B -0.26216 Biss -0.03384

B -0.02096 Pais -0.02006

Jawa Barat ,33’12 -0.05035 Banten ﬁm -0.24502

(Viz;) Pozz  -0.27325 (Yis.i) Bz 0.01232
,622,12 -0.03001 ﬁ22,16 0.009482
Pz -0.14601 Bozis 0.263232
PBirr 0.035179 B 0.275519

Bz 0.005951 . Poo -0.02925

Bali B -0.03959 KaT“manrt}an B -0.49361

3,17 engal

(or.5) Bz 0038847 (y,;) Baz 0387418
Bz 0.00763 oo 0.121921
Pz 0.043629 Pz 0.560432

Biis 0.083045 Biz -0.65795
Nusa Tenggara Paas 00111 limantan Pozz 013124
Barat Psis -0.14556  Selatan Baz -0.31501
(Vie,;) Puss 0171041 (y,;) Pnz 061354
Prais  0.025406 22,22 -0.09204
ﬂ23,18 0.181217 ﬁzs,zz 0.251619
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Lampiran 5. Output Estimasi Parameter (Lanjutan)

Provinsi Parameter Piigrr::ﬂr Provinsi Parameter Plazlsrgm(?f;r
Plie -0.13296 B2 -0.81122
Nusa Tenggara Boio -0.06937 | Lo Pazs -0.01982
Timur Piio -0.13627 Timur Bz -0.16654
(Vo) Pirao -0.04146 (Vo) Puz 078704
Bozio 0.027031 B2 -0.00458
Bz 0.105323 Pz s 0.136095
B 0.252421 Piaa 0.038627
Pa.20 -0.15999 Paza -0.02664
Kalimantan Barat Bsro 0.42588 Sulawesi Utara Bsa -0.50504
(Vo) Bz 0.355248 (au) Poas 0169128
Bz 20 -0.07809 P22 0.084436
P20 0.388643 Pz 0.638355
Pias -0.04974 Pize 0.410567
P2 -0.07095 Pazo -0.09648
Sulawesi Tengah Bs.os -0.3083 Sulawesi Barat Bs.zo -0.28598
(Vss) Borzs 0.100622 (Yas. ) Bz 0.558128
Bz 2 0.02307 Paz.2e 0.017957
Pas s 0.293386 Bz 20 0.249097
Bias -0.17824 Pisxo -0.70558
Pa.26 0.093864 Pazo -0.53865
Sulawesi Selatan Bs -0.28553 Maluku Pazo -2.75409
(y26,j ) Borze -0.0876 ( Ya0,j ) Borzo 1.351835
Bz 26 0.131364 B2z 0.734989
Pz 6 0.379973 Pz 3.594515

Bz -0.03496 Pa -0.324
Sulawesi Pt -0.01629 Boa 0.201013
Tenggara Pazn -0.39591  Maluku Utara Pszi  -0.92006
(Var;) oz 0121202 (Youi) Puz 010832
Pz 0.067765 Bz 0.403171
Bz 2 0.39982 Pasa 0.907682
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Lampiran 5. Output Estimasi Parameter (Lanjutan)

Provinsi Parameter Pisrgmzts;r Provinsi Parameter Piignr?g‘feir
Bias 0.012075 Pz -2.30425
Pazs -0.30293 Poz 0.23103

Gorontalo Bs s 1.64229 Papua Barat Loz 0.19861

(Vs Borzs 1024629 (Vi) Porso -2.45341
Bozs 0.321375 Pz 0.177711
Pos s 1.873259 Pos -0.61436
Pz -0.16527
Pozs -0.08302

Papua Bz -0.15642

( Yas, ) Porzs -0.06715
Pz 0.060112
Pz -0.00323
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Lampiran 6. Output Estimasi Variabel Respon (y)

A

Provinsi Tahun Y ¥ Provinsi Tahun y y
2012 0.31 0.44348 2012 221  2.555308
2013  0.95 0.866625 2013 2.82  2.126703
2014 0.32 0.280772 2014 122 1.756794
Aceh 2015 0.40 0.440963  Jambi 2015  0.59 0.671394
2016 0.79 0.481963 2016 0.90 0.629018
2017 0.46 0.486839 2017  0.53  0.417375
2018 0.39 0.619359 2018  0.14  0.253408
2012 0.76 0.658795 2012  0.74 0.727895
2013 0.37 0.580049 2013  0.21  0.203458
2014 0.56 0.554213 2014  0.20  0.225092
Sumatera Utara 2015 0.57 0.529727 Sgg:tt:r:a 2015 047  0.469329
2016 0.53 (0.487562 2016  0.65 0.652417
2017 0.54 0.482393 2017  0.48  0.463169
2018 0.46 0.497261 2018  1.08 1.08864
2012 0.63 0.692547 2012  0.72  1.279539
2013 0.73 0.663748 2013  0.00 0.761864
2014 0.43 0.401194 2014  2.80 1.781949
Sumatera Barat 2015 0.58 0.602109 Bengkulu 2015 1.99 1.082237
2016 0.45 0.409379 2016  1.26  1.40781
2017 0.28 0.312222 2017  0.81 1.374801
2018 0.23  0.2488 2018  0.85 0.7418
2012  1.44 1.437191 2012  0.73 0.752812
2013  0.79 0.766544 2013 098  1.065685
2014 1.32 1.294674 2014 121 1.151553
Riau 2015 0.67 0.725872 Lampung 2015  1.02  0.932192
2016 0.94 0.794789 2016  0.33  0.251937
2017 0.78 0.916698 2017  0.31 0.432704
2018 0.87 0.874233 2018  0.49 0.483118
2012  2.33 2.737571 2012 1.52  1.443222
2013  2.70 2.154272 2013  1.20 1.288572
Kepulauan 2014 3.43 3.386824 Jawa 2014 144 1.478362
Bangka 2015 0.96 1.298286 Tengah 2015  1.56 1.588094
Belitung 2016 0.61 0.726442 2016 1.48 1.366577
2017 0.00 -0.04848 2017 124  1.315432
2018 0.26 0.035085 2018  0.93 0.889741
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Lampiran 6. Output Estimasi Variabel Respon (y) (Lanjutan)

A

Provinsi Tahun Y y Provinsi Tahun Y y
2012 121 1.114718 2012 021 0.183059
2013 0.77 0.785112 2013 0.48 0.562196
2014 0.69 1.117009 2014 056 0.583061
Kepulauan Riau 2015 0.89 0.750668 Yogyz:(arta 2015 1.02 0.687635
2016 1.01 0.984551 2016 0.42 0.608787
2017 174 1.197721 2017 043 0.406274
2018 058 0.94022 2018  0.55 0.638988
2012 0.06 0.08833 2012 142 1.429588
2013 0.0 0.151365 2013 1.05 1.037977
2014 0.11 0.097424 2014 1.15 1.128364
DKI Jakarta 2015 0.22 0.201915 ijrl'lvjr 2015 141 1.422692
2016 0.07 0.126789 2016 140 1.460317
2017 0.03 0.032333 2017 143 1.297702
2018 0.07 0.061844 2018 099 1.073361
2012 0.85 0.872922 2012 0.86 0.874997
2013 070 0.599348 2013 0.75 0.951023
2014 0.98 1.060287 2014 123 1.172402
Jawa Barat 2015 0.07 0.227071 Banten 2015 1.43 1.070828
2016 0.74 0.550679 2016 1.16 0.870461
2017 059 0.495921 2017 054 0.807229
2018 0.56 0.683772 2018  0.68 0.903061
2012 0.11 0.052706 2012 094 0.831634
2013 0.07 0.155488 2013  0.68 0.743836
2014 020 0.179066 2014 136 1.28206
Bali 2015 0.26 0.246337 KaT"manLa” 2015 0.67 0.95337
2016 029 0259457 o E° 2016 145 1.123654
2017 029 0.273225 2017 137 1.225667
2018 0.22 0.273722 2018 098 1.28978
2012 031 0.305379 2012 162 1.508465
2013 0.9 0.16146 2013 1.01 1.435814
2014 0.12 0.324349 , 2014 2.05 1.882448
Tengga‘izaBarat 2015 0.40 0.525934 Ka;'e'};atgaa” 2015 1.09 1.22932
2016 0.93 0.639921 2016 0.68 0.705465
2017 0.15 0.199022 2017 037 0.643587
2018 0.19 0.233934 2018 0.75 0.1649
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Lampiran 6. Output Estimasi Variabel Respon (y) (Lanjutan)

N

Provinsi Tahun Y y Provinsi Tahun Y y
2012 0.70 0.928502 2012 0.89 0.934441
2013 2.23 1.039779 2013 0.81 0.668772
2014 0.00 0.816379 . 2014 1.16 1.203287
. Kalimantan

Nusa Tenggara Timur 2015 0.20 0.231868 Timur 2015 1.01 1.150644
2016 0.20 0.463097 2016 0.96 0.777705
2017 0.48 0.655964 2017 0.33 0.509327
2018 0.90 0.574412 2018 0.53 0.445824
2012 1.26 1.372371 2012 1.28 1.117646
2013 1.68 1.697248 2013 0.78 1.082788

2014 135 1.224754 . 2014 181 1.77034
Kalimantan Barat 2015 1.35 1.384855 S‘ﬂiav‘;gs' 2015 233 2.170366

2016 1.36 1.273035 2016 0.86 0.922

2017 1.16 1.191097 2017 1.55 1.366853
2018 0.81 0.826641 2018 1.31 1.490007
2012 0.97 0.917876 2012 5.61 6.307846
2013 0.62 0.828741 2013 0.00 2.188416
2014 0.69 0.649629 2014 16.67 13.10109
Sulawesi Tengah 2015 0.83 0.807403 Maluku 2015  7.69 9.471345
2016 0.95 0.760787 2016 5.79 1.204409
2017 0.72 0.747717 2017 0.00 1.689153
2018 0.56 0.627846 2018 3.15 4947742

2012 099 1.114611 2012 0.00 -0.17625
2013 1.01 0.87525 2013 1.65 1.449572
2014 0.83 0.769296 2014 1.35 1.950193

Sulawesi Selatan 2015 048 0527614 L' 2015 168 115089

2016 0.53 0.532831 2016 2.69 3.13299
2017 0.58 0.673628 2017 0.00 0.747388
2018 0.90 0.82677 2018 3.64 2.755219

2012 0.54 0.608436 2012 11.11 10.3605
2013 0.88 0.863313 2013 0.00 0.917242
2014 0.95 0.597066 2014 0.00 1.242097
Sulawesi Tenggara 2015 0.60 0.819233 PapuaBarat 2015 4.55 3.082269
2016 0.96 1.128616 2016 0.00 -0.91625
2017 1.60 1.073621 2017 1.23 3.930047

2018 0.64 1.079715 2018 1.32 -0.4059
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Lampiran 6. Output Estimasi Variabel Respon (y) (Lanjutan)
Provinsi Tahun y Yy Provinsi Tahun y y
2012 2.36 2.411743 2012 0.44 0.084621
2013 1.26 1.48743 2013 0.00 0.194879
2014 6.28 5.914937 2014 0.00 -0.06117
Gorontalo 2015 6.06 5.74118 Papua 2015 0.46 0.242707
2016 2.68 2.569351 2016 0.53 1.313177
2017 2.53 3.256031 2017 1.12 0.58241
2018 1.72  1.509329 2018 1.04 1.233377
2012 0.00 0.142776
2013 0.00 0.051456
) 2014 0.00 -0.22288
S‘gi‘;‘f' 2015  0.00 -0.16351
2016 0.92 0.585713
2017 0.00 0.53479
2018 1.13 1.121653
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Lampiran 7. Estimasi Model Campuran Secara Series

Tahun Estimasi Model
2012 Vi = ~0,1743x,, +0,6564(x,,, —12,50), —0,0134x,,,, —0,1498(x,;,, —18,29), +
r 2
1 exp _1{z2-7,
1& 0,57 2\ 0,57
0,0149%y,, +0,0027 (X, ) —54,27), + 52 ~ Vi
i1 1&8 1 1(2-2y
33470,57 2\ 0,57
2013 )7i(2) =0,0563x,;() — 0,0299(x1i(2) -12,81), + 0,0277 Xy —0,0579(x2i(2) -18,84), —
M 2
13 0,57 2\ 0,57
0,0382%;,) +0,0702(Xy, ;) —54,99), + gz =~ Vi
i1 138 1 1(2-17y
3345 0,57 2\ 0,57
2014 Yi(s) = ~0,0887%, 5 +0,0389(x, ;) —11,83), —0,0173%,;, +0,1953(x, ;) —17,07), —
2
-1
Lol 32k
1 & 0,57 2( 0,57
0,0576Xy5) +0,0,1089(X;; 5 —54,12), +— > Yicy
33 33 -7 2
1 1 1( 2-Z
3340,57 2\ 0,57
2015 Vie) = —0,0244x, , —0,2448(x, ,, —11,80), — 0,0865X,,,) +0,3873(¥, e —15,52), —
2
-1
1 exp 1 |(4)j
1.3 0,57 2\ 0,57
0,0577Xy4) +0,1005(x;p) —55,34). + gz —~ Yiw
i1 138 1 1(2-12,,
3347 0,57 2\ 0,57
2016 Yis) = —0,0522%,,5) +0,0036(x,5) 11,80, —0,1442x,, ;) +0,3873(X,y e, —15,52), —
2
13 0,57 2 0,57
0,0701%, 5, +0,1005(xy;5) —55,34), +£Z —~Yio
i1 1&8 1 1( -7
> exp| -
3345 0,57 2\ 0,57
2017 Y16 = ~0,1653%,,5) +0,2216(%,5) —11,61), —0,0282X,, ¢, — 0,0347(x,, ;) —14,18), -
2
1 exp 12—z,
1& 0,57 2\ 0,57
0,0319% ) +0,020(; ) ~59,18), + == > Vi
33 33 71—-17 2
191 o[ 1k
33470,57 2\ 0,57
2018 Y1) = —0,0897%, ;) —0,0011(x, ;, —11,35), —0,2588X,,;, +0,4110(x,,,, —13,83), -

1 1 Z_Zi(7) ’
exp| —-=| ——=2
1& 0,57 2\ 0,57

0,0619%y,,, +0,1510(X; ;) —62,93), + =" Vi

BT 1& 1 1(2-24, 2
£
3347 0,57 2\ 0,57
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(Halaman ini sengaja dikosongkan)
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