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ABSTRAK 

 

Pada analisis regresi terdapat beberapa pendekatan diantaranya adalah 

parametrik, nonparametrik, dan semiparametrik. Pendekatan parametrik digunakan 

bila kurva regresi diketahui bentuk polanya seperti linier, kuadrat, kubik dan 

sebagainya. Pendekatan nonparametrik digunakan jika bentuk kurva regresi tidak 

diketahui dan tidak mengikuti suatu pola tertentu. Sedangkan semiparametrik 

digunakan jika bentuk kurva regresi diketahui sebagian. Terdapat beberapa 

estimator pada pendekatan nonparametrik yang sering digunakan para peneliti 

sebelumnya diantaranya yaitu menggunakan Spline, Kernel, dan Deret Fourier.  

Penelitian sebelumnya masih terbatas pada penggunaan satu estimator dan dua 

estimator saja, sehingga pada penelitian ini akan dilakukan pengembangan teoritis 

dengan campuran tiga estimator. Pada data berpasangan diasumsikan mengikuti 

regresi semiparametrik campuran, dimana terdapat kurva regresi yang didekati 

dengan parametrik linier, Spline Truncated, Kernel, dan Deret Fourier. Penelitian 

ini bertujuan untuk mengestimasi regresi semiparametrik campuran Spline 

Truncated, Kernel, dan Deret Fourier dengan menggunakan OLS. Model campuran 

tersebut bergantung pada pemilihan titik knot (k) pada Spline Truncated, bandwidth 

(α) pada Kernel, dan panjang osilasi (w) pada Deret Fourier. Dari beberapa 

pasangan kombinasi titik knot, bandwidth, dan panjang osilasi akan menghasilkan 

nilai GCV yang digunakan sebagai pemilihan model terbaik. Selanjutnya akan 

didapatkan model terbaik yang memiliki nilai GCV terkecil. Model dengan 

estimator campuran memiliki nilai GCV yang terkecil, hal tersebut dikarenakan 

memiliki error yang relatif kecil dibandingkan dengan estimator tunggal. Hal 

tersebut dibuktikan pada aplikasi model regresi semiparametrik campuran Spline 

Truncated, Kernel, dan Deret Fourier pada faktor-faktor yang mempengaruhi 

Indeks Pembangunan Manusia (IPM) di Provinsi Jawa Timur tahun 2019. Model 

terbaik yang didapatkan yaitu dengan tiga titik knot serta satu osilasi dengan 

bandwidth yang digunakan sebesar 0,0071 dan GCV yang dihasilkan sebesar 

0,4367 dengan nilai R2=98,40%. Telah di buktikan bahwa model campuran dengan 

tiga estimator lebih baik dibandingkan dengan estimator tunggal.  

 

Kata Kunci: Deret Fourier, Kernel, Regresi Semiparametrik, Spline Truncated 
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ABSTRACT 

 

In regression analysis there are several approaches including parametric, 

nonparametric, and semiparametric. The parametric approach is used when the 

regression curve is known for its pattern shape such as linear, quadratic, cubic and 

so on. The nonparametric approach is used if the shape of the regression curve is 

unknown and does not follow a certain pattern. While semiparametric is used if the 

shape of the regression curve is partially known. There are several estimators on 

nonparametric approaches that are often used by previous researchers, including 

using Spline Truncated, Kernel, and Fourier Series. Previous research is still limited 

to the use of one estimator and two estimators, so that in this study a theoretical 

development will be carried out with a mixture of three estimators. In paired data, 

it is assumed to follow mixed semiparametric regression, where there is a regression 

curve that is approximated by linear parametric, Spline Truncated, Kernel, and 

Fourier Series. This study aims to estimate the mixed semiparametric regression of 

Spline Truncated, Kernel, and Fourier Series using OLS. The mixed model depends 

on the selection of knot points (k) on the Truncated Spline, bandwidth (α) on the 

Kernel, and the oscillation length (w) on the Fourier Series. From several pairs of 

knots, bandwidth, and oscillation length combinations, the GCV value will be used 

as the best model selection. Furthermore, the best model will be obtained which has 

the smallest GCV value. The model with the mixed estimator has the smallest GCV 

value, this is because it has a relatively small error compared to a single estimator. 

This is evidenced in the application of the mixed semiparametric regression model 

Spline Truncated, Kernel, and Fourier Series on the factors that affect the Human 

Development Index (HDI) in East Java Province in 2019. The best model obtained 

is with three knot points and one oscillation with bandwidth used is 0.0071 and the 

resulting GCV is 0.4367 with a value of R2 = 98.40%. It has been proven that a 

mixed model with three estimators is better than a single estimator. 

 

Keywords:  Fourier Series, Kernel, Semiparametric Regression, Spline Truncated 
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BAB 1 

PENDAHULUAN 

1.1  Latar Belakang 

Analisis regresi merupakan salah satu metode statistika yang dapat 

digunakan untuk mengetahui pola hubungan antara suatu variabel dengan variabel 

lain serta dapat dapat diterapkan di berbagai bidang keilmuan. Pada analisis regresi 

terdapat dua macam variabel yaitu variabel prediktor (X) dan variabel respon (Y), 

dimana variabel prediktor merupakan variabel yang mempengaruhi variabel respon. 

Apabila terdapat satu variabel prediktor maka disebut regresi sederhana, sedangkan 

jika terdapat lebih dari satu variabel prediktor dapat disebut regresi multivariabel. 

Tujuan utama dari analisis regresi yaitu untuk mencari bentuk estimasi kurva 

regresi antara variabel respon dengan satu atau lebih variabel prediktor. Selain itu 

analisis regresi juga dapat digunakan untuk prediksi. Estimasi kurva regresi dapat 

dilakukan dengan beberapa pendekatan diantaranya yaitu pendekatan parametrik 

dan nonparametrik, sedangkan gabungan dari pendekatan parametrik dan 

nonparametrik dikenal dengan pendekatan semiparametrik.  

Deteksi awal untuk mengetahui pola hubungan antara variabel respon dan 

prediktor menggunakan scatter plot yaitu dengan membuat plot antara variabel 

prediktor pada sumbu horizontal dan variabel respon pada sumbu vertikal. 

Pendekatan regresi parametrik dapat digunakan ketika kurva regresi diketahui 

bentuk pola hubungannya secara tertentu seperti linier, kuadratik, kubik, polinomial 

derajat p dan lain sebagainya.  Pada kenyataannya sekarang ini jarang ditemukan 

data yang mengikuti suatu pola tertentu, sehingga dibutuhkan pendekatan lain 

dengan regresi nonparametrik. Pendekatan regresi nonparametrik dapat digunakan 

ketika bentuk kurva regresi diasumsikan tidak diketahui. Sedangkan pendekatan 

regresi semiparametrik, yaitu gabungan antara komponen parametrik dan 

nonparametrik digunakan ketika bentuk pola kurva regresi sebagian diketahui dan 

sebagian lagi tidak diketahui.  

 Pendekatan regresi parametrik sangat populer dan telah banyak digunakan 

peneliti lain di berbagai bidang seperti pada penelitian Kumari & Yadav (2018) 

menerapkan analisis regresi pada bidang biologi, Nurjannah, dkk (2019) 

menerapkan pada bidang kesehatan, serta Shyti &Valera (2018) telah menerapkan 
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pada bidang ekonomi. Selain itu pendekatan parametrik memiliki sifat yang baik 

dari sudut pandang statistika inferensi, seperti sederhana, mudah di interpretasikan, 

dan memiliki sifat BLUE (Best Linear Unbiased Estimator) (Budiantara, 2014). 

Pendekatan regresi parametrik baik digunakan ketika pola hubungan antara variabel 

prediktor dan respon diketahui. Apabila model yang dihasilkan diasumsikan benar 

maka pendekatan tersebut efisien, akan tetapi jika tidak maka akan menyebabkan 

interpretasi yang menyesatkan (Hardle, 1990). Pada beberapa kasus ditemukan 

bahwa bentuk kurva regresi tidak beraturan atau tidak membentuk suatu pola 

tertentu, oleh karena itu dapat menggunakan pendekatan regresi nonparametrik. 

Pendekatan nonparametrik membebaskan data membentuk estimasi dari kurva 

regresinya, tanpa dipengaruhi oleh subjektivitas dari peneliti. Sehingga pendekatan 

nonparametrik memiliki fleksibilitas yang tinggi (Eubank, 1988). 

Terdapat beberapa estimator dalam regresi nonparametrik antara lain 

estimator histogram, spline, kernel, polinomial lokal, dan deret fourier (Eubank, 

1988). Berikut merupakan penelitian mengenai estimator regresi nonparametik 

maupun semiparametrik yang telah dilakukan sebelumnya diantaranya adalah 

estimator Spline Truncated (Wahba, 1990; Budiantara, 2009; Sugiantara & 

Budiantara, 2013; Pratiwi dkk, 2017), estimator Kernel (Sukarsa & Srinadi, 2012; 

Utami dkk, 2018; Lestari dkk, 2019), dan menggunakan estimator Deret Fourier 

(Bilodeau, 1992; Tripena & Budiantara, 2007; Asrini & Budiantara, 2014; 

Prahutama, 2013). 

Spline merupakan salah satu teknik estimasi regresi nonparametrik yang 

pertama kali dikembangkan oleh Whittaker pada tahun 1923 (Hardle, 1990). 

Bentuk kurva regresi spline dipengaruhi oleh banyak titik knot dan letak titik knot. 

Spline merupakan salah satu estimator yang cukup populer, dan digunakan pada 

regresi nonparametrik serta semiparametrik. Hal tersebut dikarenakan spline 

merupakan salah satu model yang mempunyai interpretasi statistik dan interpretasi 

visual khusus dan baik (Eubank, 1999). Salah satu fungsi yang biasa digunakan 

yaitu Spline Truncated dikarenakan memiliki kemampuan yang baik untuk 

menangani data yang perilakunya berubah-ubah pada sub-sub interval tertentu.  

Estimator lain yang digunakan pada regresi nonparametrik adalah Kernel. 

Kernel diperkenalkan pertama kali oleh Rosenblatt (1956) dan Parzen (1962) yang 
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disebut estimator densitas kernel Rosenblatt-Parzen (Hardle, 1990). Estimator 

kernel merupakan pengembangan dari estimator histogram. Penelitian kernel 

diawali pertamakali oleh Nadaraya (1964) dan Watson (1964). Menurut Budiantara 

dan Mulianah (2007) estimator kernel lebih fleksibel, bentuk matematisnya mudah, 

dan dapat mencapai tingkat kekonvergenan yang relatif cepat. Selain itu estimator 

kernel memiliki kelebihan mampu dengan baik dalam memodelkan data yang tidak 

memiliki pola tertentu (Hardle, 1990). Adapun penelitian sebelumnya terkait 

estimator kernel dilakukan oleh Kayri & Zirhlioglu (2009) untuk memodelkan 

hubungan antara tingkat ketergantungan internet dengan lama penggunaan internet. 

Ali (2019) meneliti tentang model adaptif Nadaraya-Watson Kernel untuk regresi 

nonparametrik pada data simulasi. Selain itu Guidoum (2020) juga menggunakan 

estimator kernel serta membandingkan pada beberapa nilai bandwidth yang di 

cobakan.  

Pada tahun 1992 estimasi deret fourier telah di populerkan oleh Bilodeau, 

mengkaji tentang deret fourier pada regresi nonparametrik dengan komponen 

prediktor aditif. Deret fourier merupakan polinomial trigonometri yang mempunyai 

fleksibilitas, sehingga dapat menyesuaikan diri secara efektif terhadap sifat lokal 

data (Asrini & Budiantara, 2014). Estimator deret fourier umumnya digunakan 

apabila data yang diselidiki polanya tidak diketahui dan terdapat kecenderungan 

pola berulang, yaitu terdapat pengulangan nilai respon pada nilai variabel prediktor 

yang berbeda. Penelitian mengenai deret fourier pernah dilakukan Tripena & 

Budiantara (2007) pada regresi semiparametrik yang pernah diberikan oleh 

Bilodeau (1992). Prahutama (2013) juga pernah melakukan penelitian dengan 

pendekatan model regresi nonparametrik deret fourier pada kasus tingkat 

pengangguran terbuka di Jawa Timur.  

Seiring dengan berkembangnya suatu permasalahan, saat ini para peneliti 

sering kali melibatkan beberapa variabel dalam penelitiannya. Aapabila variabel 

prediktor yang mempengaruhi variabel respon lebih dari satu maka dapat dikatakan 

sebagai regresi multivariabel. Kenyataanya jika terdapat beberapa variabel 

prediktor yang digunakan dalam penelitian, dimungkinkan adanya peluang pola 

gabungan antara parametrik dan nonparametrik. Untuk memodelkan hubungan 
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tersebut maka diperlukan suatu pemodelan yang dapat mengakumulasi kedua pola 

gabungan yaitu dengan pemodelan regresi semiparametrik.  

Beberapa peneliti umumnya mengasumsikan bahwa setiap variabel 

prediktor memiliki pola yang sama terhadap variabel respon, sehingga peneliti 

tersebut hanya menggunakan satu estimator saja. Berdasarkan hasil penelitian 

sebelumnya, masing-masing variabel prediktor memiliki pola yang berbeda 

terhadap variabel respon. Apabila peneliti tersebut memaksa menggunakan satu 

estimator, akibatnya estimasi model regresi tidak tepat dan cenderung memiliki 

error yang besar (Budiantara dkk, 2014). Berdasarkan permasalahan tersebut dapat 

dilakukan pemodelan dengan menggunakan estimator campuran yang bersifat 

additive, dimana masing-masing pola data dalam model regresi dihampiri dengan 

estimator kurva yang sesuai. Dengan dikembangkannya estimator campuran 

diharapkan model yang dihasilkan tepat sehingga akurasi yang dihasilkan lebih 

tinggi serta representatif untuk prediksi. 

Berdasarkan sifat fleksibilitas dan kelebihan yang dimiliki oleh estimator 

Spline Truncated, Kernel, dan Deret Fourier telah banyak kajian teori mengenai 

estimator campuran antara ketiga estimator tersebut. Penelitian mengenai estimator 

campuran telah dilakukan oleh beberapa peneliti antara lain, Hesikumalasari (2016) 

melakukan pemodelan dengan meggunakan estimator campuran Spline Truncated 

dan Kernel pada regresi semiparametrik, Ratnasari, dkk (2016) estimator campuran 

Kernel dan Spline Truncated Multivariabel dalam regresi nonparametrik, Nisa & 

Budiantara (2020) melakukan pemodelan dengan menggunakan estimator 

campuran Spline Truncated dan Deret Fourier pada regresi semiparametrik, 

Sudiarsa, dkk (2015) Pemodelan regresi Deret Fourier dan Spline Truncated dalam 

regresi nonparametrik multivariabel, Afifah  dkk. (2017) melakukan pemodelan 

dengan menggunakan estimator campuran Deret Fourier dan Kernel pada regresi 

semiparametrik, Budiantara, dkk (2019) melakukan estimasi campuran Kernel dan 

Deret Fourier pada regresi nonparametrik. Pada satu pemodelan regresi dapat 

dikembangkan dua bahkan tiga campuran estimator yang sesuai dengan keadaan 

data dalam penelitian. Beberapa peneliti telah mengembangkan dua estimator 

campuran saja seperti yang telah disebutkan diatas. Berdasarkan hal tersebut, maka 

perlu dicobakan estimator campuran dengan mengakomodasi beberapa estimator 
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campuran yaitu seperti Spline Truncated, Kernel, dan Deret Fourier pada regresi 

nonparametrik yang diharapkan akan lebih fleksibel dalam pemodelan seperti pada 

penelitian Adrianingsih (2021). 

Sebagai kelanjutan dari penelitian terdahulu, maka fokus penelitian ini yaitu 

ditekankan pada model regresi semiparametrik campuran Spline Truncated, Kernel, 

dan Deret Fourier dengan menggunakan optimasi Ordinary Least Square (OLS). 

Penelitian ini berperan pada penanganan data yang memiliki karakter membentuk 

suatu pola tertentu, berubah-ubah pada sub-sub interval, pola acak dan mempunyai 

pola berulang antara variabel prediktor terhadap respon. Beberapa model yang telah 

dikembangkan seperti regresi parametrik, nonparametrik dan semiparametrik oleh 

peneliti sebelumnya belum mampu menangani kasus dengan bermacam-macam 

karakter data yang telah disebutkan di atas.  

Selain kajian secara teori, penggunaan estimator campuran juga diterapkan 

pada berbagai bidang ilmu khususnya berkaitan dengan masalah sosial dan 

kependudukan dikarenakan secara umum memiliki karakter data yang bermacam-

macam, tidak bisa ditentukan secara pasti bentuk pola hubungannya. Penelitian 

estimator campuran yang digunakan pada permasalahan sosial dan kependudukan 

diantaranya adalah Adrianingsih (2021) menerapkan estimator campuran Spline 

Truncated, Kernel, dan Deret Fourier pada data Indeks Pembangunan Manusia di 

Jawa Timur. Dewanti (2020) menggunakan estimator campuran Spline Truncated 

dan Kernel dalam regresi nonparametrik birespon untuk pemodelan faktor yang 

mempengaruhi keberhasilan pembangunan di Provinsi Jawa Timur. Nisa (2017) 

menggunakan estimator campuran Spline Truncated dan Deret Fourier pada regresi 

semiparametrik untuk memodelkan Angka Harapan Hidup di Jawa Timur.  

Indonesia termasuk dalam negara berkembang dengan permasalahan sosial 

dan kependudukan dianggap masih menjadi perbincangan yang tiada habisnya 

sehingga dibutuhkan penanganan yang tepat, peran statistika diharapkan ikut serta 

dalam penyelesaian permasalahan tersebut. Indeks Pembangunan Manusia (IPM) 

merupakan salah satu indikator keberhasilan dalam upaya membangun kualitas 

hidup penduduk di suatu wilayah. Berdasarkan publikasi BPS (Badan Pusat 

Statistik) tahun 2019 negara Indonesia memiliki nilai IPM sebesar 71,92 dan 

berstatus tinggi, meningkat sebesar 0,7% dari tahun sebelumnya. Provinsi DKI 
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Jakarta memiliki nilai IPM sebesar 80,75 yang menduduki peringkat pertama di 

Indonesia. Di Pulai Jawa Provinsi DI Yogjakarta memiliki IPM tertinggi kedua 

setelah DKI Jakarta sebesar 79,99; Provinsi Banten menduduki peringkat ketiga 

dengan IPM sebesar 72,44; selanjutnya Provinsi Jawa Barat memiliki IPM sebesar 

72,03; Provinsi Jawa Tengah memiliki IPM sebesar 71,73; dan yang terakhir yaitu 

Provinsi Jawa Timur dengan IPM sebesar 71,5. Berdasarkan data diatas Provinsi 

Jawa Timur memiliki nilai IPM yang paling rendah di Jawa. Provinsi Jawa Timur, 

tepatnya Kota Surabaya memiliki nilai IPM tertinggi yaitu 82,22 sedangkan IPM 

terendah terdapat di Kabupaten Sampang dengan nilai sebesar 61,94. Diperlukan 

peran statistika yang tepat untuk memprediksi IPM, sehingga dapat dilakukan 

evaluasi untuk perbaikan agar IPM Provinsi Jawa Timur bisa meningkat sesuai 

yang diharapkan.   

Menurut Badan Pusat Statistik, IPM direfleksikan oleh beberapa dimensi 

yaitu kesehatan, pendidikan, serta pengeluaran (standart hidup yang layak). Salah 

satu faktor penting yang menentukan kemakmuran suatu masyarakat adalah tingkat 

pendapatanya. Pendapatan masyarakat mencapai maksimum apabila tingkat 

penggunaan tenaga kerja penuh dapat diwujudkan. Ketiadaan pendapatan 

menyebabkan penganggur harus mengurangi pengeluaran konsumsinya yang 

menyebabkan menurunnya tingkat kemakmuran dan kesejahteraan (Veritia 

dkk.,2019) Analis Keynes berteori bahwa tingkat ekonomi belum tercapai secara 

maksimum disebabkan adanya tingkat pengangguran. Tinggi rendahnya 

pengangguran di suatu daerah dapat dilihat dari Tingkat Pengangguran Terbuka 

(TPT) dimana memiliki pengaruh yang berbanding terbalik terhadap IPM, efek 

pengangguran akan menurunkan kesejahteraan masyarakat (Si’lang dkk., 2019). 

Selain itu menurut Mangkoesoebroto (2016), pengeluaran pemerintah 

mencerminkan kebijakan pemerintah. Sebagai bentuk kebijakan fiskal pemerintah, 

setiap tahun pemerintah daerah setiap tahun menetapkan Peraturan Daerah 

Anggaran Pendapatan dan Belanja Daerah (APBD) sesuai dengan kebijakan 

pembangunan masing-masing daerah. Dimana APBD menjadi alat utama 

pemerintah untuk meningkatkan kesejahteraan masyarakat. Pemerintah memiliki 

kewajiban untuk menjamin dan melindungi warganya dengan menyediakan 

pelayanan dasar guna memenuhi hak-hak penduduknya.  
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Kemiskinan merupakan salah satu ukuran yang dapat digunakan untuk 

mengukur kesejahteraan masyarakat, semakin tinggi tingkat kemiskinan maka 

menandakan semakin buruknya keadaan kesejahteraan masyarakat (Kiha dkk., 

2021). Dimana dapat menjadikan efek yang cukup serius bagi pembangunan 

manusia karena masalah kemiskinan merupakan sebuah masalah yang kompleks 

yang dipengaruhi oleh berbagai faktor yang saling berkaitan, antara lain: tingkat 

pendapatan, kesehatan, pendidikan, akses terhadap barang dan jasa, lokasi, 

geografis, gender, dan kondisi lingkungan (Umiyati dkk., 2017). Keterbatasan 

masyarakat miskin untuk mengakses layanan pendidikan disebabkan oleh tingginya 

beban biaya pendidikan baik biaya langsung maupun tidak langsung, sehingga akan 

mempengaruhi minat masyarakat untuk melanjutkan ke jenjang yang lebih tinggi. 

Disamping dimensi pengeluaran dan pendidikan, hal lain yang 

mempengaruhi IPM yaitu dimensi kesehatan. Kesehatan telah menjadi salah satu 

kebutuhan dasar manusia. Dimana dimensi kesehatan menunjukan suatu indikator 

untuk mengukur Umur Harapan Hidup (UHH) yang merupakan tolak ukur rata-rata 

angka lamanya masa hidup manusia di daerah tersebut. Indeks kesehatan 

menunjukkan kualitas kesehatan disuatu daerah, dimana mencakup unit pelayanan 

kesehatan seperti rumah sakit, klinik, dan puskesmas. Bentuk pelayanan kesehatan 

tidak hanya terbatas pada fasilitas pelayanan saja akan tetapi juga meliputi tenaga 

kesehatan. Tenaga kesehatan memiliki peranan penting terutama dalam 

meningkatkan kualitas pelayanan kesehatan yang maksimal kepada masyarakat 

(Pradana, 2021).  Tenaga kesehatan juga berperan dalam meningkatkan kesadaran, 

kemauan, dan kemampuan masyarakat untuk hidup sehat sehingga terwujud derajat 

kesehatan yang setinggi-tingginya sebagai investasi bagi pembangunan sumber 

daya manusia yang produktif. Fasilitas kesehatan yang merujuk pada kondisi fisik 

baik secara kualitas maupun kuantitas juga menjadi hal yang krusial pada 

terjaminnya kesehatan masyarakat (Ardianti dkk., 2015). 

Seiring dengan berkembangnya permasalahan sosial dan kependudukan 

yang semakin kompleks mendorong sebagaian peneliti untuk mengikutsertakan 

beberapa variabel prediktor. Berdasarkan pertimbangan penelitian sebelumnya, 

maka pada penelitian ini akan memodelkan Indeks Pembangunan Manusia dengan 

variabel prediktor yang diduga mempengaruhi yaitu persentase penduduk miskin, 
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belanja pemerintah daerah, Tingkat Pengangguran Terbuka, jumlah tenaga 

kesehatan. Variabel-variabel yang telah disebutkan diatas merupakan beberapa 

dimensi Indeks Pembangunan Manusia (IPM) di bidang kesehatan, pendidikan, 

serta pengeluaran.  

Berdasarkan beberapa uraian yang telah dijelaskan dan karakter data yang 

dimiliki maka dalam penelitian ini akan dilakukan kajian secara teori mengenai 

estimator campuran regresi semiparametrik Spline Truncated, Kernel, dan Deret 

Fourier yang  diaplikasikan pada Indeks Pembangunan Manusia di Jawa Timur. 

 

1.2 Rumusan Masalah 

Berdasarkan uraian latar belakang di atas, maka rumusan masalah dalam 

penelitian ini adalah sebagai berikut:  

1. Bagaimana mendapatkan estimasi model regresi semiparametrik campuran 

Spline Truncated, Kernel, dan Deret Fourier?  

2. Bagaimana penerapan estimasi model regresi semiparametrik campuran Spline 

Truncated, Kernel, dan Deret Fourier pada data Indeks Pembangunan Manusia 

(IPM) di Provinsi Jawa Timur tahun 2019? 

 

1.3 Tujuan Penelitian 

Berdasarkan rumusan masalah di atas, maka tujuan yang akan dicapai dari 

penelitian ini adalah: 

1. Estimasi model regresi semiparametrik campuran Spline Truncated, Kernel, dan 

Deret Fourier.  

2. Menerapkan model regresi semiparametrik campuran Spline Truncated,  Kernel, 

dan Deret Fourier pada data Indeks Pembangunan Manusia (IPM) di Provinsi 

Jawa Timur tahun 2019. 

 

1.4 Manfaat Penelitian 

Manfaat yang diharapkan dengan dilakukannya penelitian ini adalah:  

1. Memberikan wawasan dan kontribusi teori mengenai pengembangan pemodelan 

regresi semiparametrik campuran Spline Truncated,  Kernel, dan Deret Fourier. 
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2. Menerapkan hasil estimasi campuran yang diperoleh untuk memodelkan data 

Indeks Pembangunan Manusia (IPM) di Provinsi Jawa Timur tahun 2019, 

sehingga dapat memberikan rekomendasi kepada Pemerintah Provinsi Jawa 

Timur dalam upaya peningkatan kesejahteraan manusia di Jawa Timur. 

 

1.5 Batasan Masalah  

Berdasarkan uraian di atas, terdapat beberapa batasan masalah dalam 

penelitian ini antara lain: 

1. Fungsi Spline yang digunakan adalah Spline Truncated dengan satu, dua, dan 

tiga titik knot. 

2. Estimator Kernel yang digunakan yaitu Nadaraya-Watson dengan fungsi Kernel 

Gaussian. 

3. Panjang osilasi pada Deret Fourier yang digunakan yaitu satu, dua, dan tiga 

osilasi. 

4. Pemilihan titik knot, bandwidth, dan osilasi optimal dengan menggunakan 

metode Generalized Cross Validation (GCV). 

5. Data yang digunakan dalam penerapan model campuran adalah faktor-faktor 

yang mempengaruhi IPM di Jawa Timur tahun 2019. Masing-masing variabel 

prediktor diasumsikan terlebih dahulu yang akan di dampiri dengan pendekatan 

parametrik maupun nonparametrik dengan estimator Spline Truncated, Kernel 

dan Deret Fourier dengan membandingkan antara teori dengan hasil scatter plot.   

  



10 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(Halaman ini sengaja dikosongkan) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



11 

 

BAB 2 

TINJAUAN PUSTAKA 

2.1    Analisis Regresi  

Analisis regresi merupakan salah satu metode statistika yang digunakan 

untuk menyelidiki hubungan antara variabel respon dan variabel prediktor (Draper 

dan Smith, 1992). Tujuan utama dalam analisis regresi adalah mencari bentuk 

estimasi untuk kurva hubungan antar dua variabel. Selain itu analisis regresi juga 

dapat digunakan untuk prediksi. Terdapat sekumpulan data berpasangan ( ,i ix y ) 

secara umum dapat dimodelkan dengan regresi sebagai berikut. 

( ) , 1,2,...,i i iy f x i n= + =  (2. 1) 

Dengan iy  variabel respon ke-i, fungsi regresi ( )f x , i  adalah error yang 

diasumsikan identik, independen, dan berdistribusi normal dengan mean nol dan 

varian 2  (Eubank, 1999). Terdapat beberapa model pendekatan kurva regresi yaitu 

regresi parametrik, regresi nonparametrik dan regresi semiparametrik.  

 

2.2 Regresi Parametrik, Nonparametrik, dan Semiparametrik 

Pendekatan regresi parametrik digunakan ketika pola hubungan antara 

variabel respon dan prediktor dapat diketahui. Apabila fungsi regresi ( )if x  pada 

persamaan (2.1) diketahui bentuk polanya maka pendekatan model regresi tersebut 

dinamakan model regresi parametrik. Berikut ini merupakan gambaran scatter plot 

pada regresi parametrik linier dapat dilihat pada Gambar 2.1.  

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 2. 1 Scatter Plot Regresi Parametrik Linier 
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Bentuk regresi parametrik linier sederhana dengan satu variabel prediktor 

adalah sebagai berikut.  

0 1 , 1,2,3,...,i i iy x i n  = + + =  (2. 2) 

dengan iy merupakan variabel respon, ix  sebagai variabel prediktor, o  dan 1

merupakan parameter yang akan diestimasi nilainya, i  adalah error yang 

diasumsikan identik, independen, dan berdistribusi normal dengan mean nol dan 

varian 2 . Dapat dinyatakan dalam bentuk notasi matriks sebagai berikut.  

Y  = X +  (2.3) 

dengan, 

1

2

n

y

y
Y

y

 
 
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1

2

1

1
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x
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 =
 
 
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




 
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1

2

n








 
 
 =
 
 
 

 

Regresi nonparametrik menunjukkan bentuk hubungan antara variabel 

respon dan variabel prediktor yang tidak diketahui bentuk polanya. Pendekatan 

regresi nonparametrik memiliki fleksibilitas yang tinggi, karena data diharapkan 

mencari sendiri bentuk estimasi kurva regresinya tanpa dipengaruhi oleh faktor 

subjektivitas peneliti (Eubank, 1999). Terdapat sekumpulan data berpasangan 

( , ), 1,2,...,i iy m i n= , secara umum regresi nonparametrik dapat dimodelkan sebagai 

berikut. 

( )i i iy k m = +  (2. 4) 

Dengan iy  merupakan variabel respon, im  merupakan variabel prediktor, i  adalah 

error yang diasumsikan identik, independen, dan berdistribusi normal dengan mean 

nol dan varian 2 , sedangkan ( )ik m  merupakan fungsi regresi yang tidak diketahui 

bentuk polanya. 

 Regresi semiparametrik merupakan gabungan antara komponen parametrik 

dan komponen nonparametrik. Misalkan diberikan data berpasangan ( , , )i i ix m y  

dan hubungan antara , ,i ix m  dan iy  diasumsikan mengikuti model regresi 

semiparametrik. 

( ) ( ) , 1,2,...,i i i iy f x k m i n= + + =  (2. 5) 
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dengan iy  merupakan variabel respon, ix  dan im  merupakan variabel-variabel 

prediktor, dan i  adalah error. Fungsi ( )if x  merupakan fungsi regresi yang 

diketahui bentuk polanya, sedangkan ( )ik m  merupakan fungsi regresi yang tidak 

diketahui bentuk polanya. 

   

2.3 Regresi Semiparametrik Spline Truncated 

Spline Truncated memiliki kemampuan yang baik untuk menangani data 

yang perilakunya berubah-ubah pada sub-sub interval tertentu, dikarenakan Spline 

merupakan model polinomial yang terpotong (Budiantara, 2014). Diberikan data 

berpasangan ( , , ), 1,2,...,i i ix t y i n= , dimana pola hubungannya dapat dinyatakan 

dalam model regresi. 

( ) ( )i i i iy f x g t = + +  (2. 6) 

dengan iy  merupakan variabel respon, ix  dan it  merupakan variabel prediktor, dan  

adalah i  error. Fungsi regresi komponen satu variabel parametrik dengan ( )if x  

dihampiri dengan fungsi linier sederhana dapat dilihat pada persamaan dibawah ini. 

0 1 1( )i if x x = +  (2.7) 

Fungsi pada persamaan (2.6) dapat dituliskan dalam bentuk matriks sebagai berikut: 

1 0 1 11 11

2 0 1 21 21 0

1

0 1 1 1

( ) 1

( ) 1

( ) 1n n n

f x x x

f x x x

f x x x

 

  



 

+     
     

+       = =        
     

+     

 

atau 

( )f x = X  (2.8) 

dengan ( )f x  adalah vektor dari fungsi regresi parametrik sederhana berukuran  

1n , X  merupakan matriks berukuran 2n  dan   adalah vektor parameter yang 

akan diestimasi berukuran 2 1 .  

Selanjutnya, fungsi regresi ( )ig t  pada persamaan (2.6) dihampiri dengan 

fungsi Spline Truncated linier dengan titik knot  1 2, ,..., qk k k .  Berikut merupakan 
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scatter plot dari Spline Truncated dengan beberapa titik knot dapat dilihat pada 

Gambar 2.2 – Gambar 2.5. 

Gambar 2. 2 Spline Truncated Satu Knot  Gambar 2. 3 Spline Truncated Dua Knot 

 

 

 

 

 

 

Gambar 2. 4 Spline Truncated Tiga Knot 

Secara umum, fungsi Spline Truncated linier sederhana dapat disajikan 

dalam persamaan sebagai berikut ini.  

1 1

( ) ( )
p q

j

i j i l i l

j l

g t t t k  +

= =

= + −   

(2. 9) 

dengan, 

,
( )

0,

i l i l

i l

i l

t k t k
t k

t k
+

− 
− = 


 

dimana 
1, ,..., q    merupakan parameter-parameter yang tidak diketahui dan akan 

di estimasi, 1 2, ,..., qk k k  merupakan titik knot dimana 1 2 ... qk k k   . Dari 

persamaan fungsi Spline Truncated di atas, untuk 1,2,...,i n= , dapat digabungkan 

ke dalam bentuk persamaan vektor dan matriks: 
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1 1 1 1 1 1 1 1 11

2 1 2 1 2 2 2 1 22

1 1 1

( ) ( ) ( ) ( )( )

( ) ( ) ( ) ( )( )

( ) ( ) ( ) ( )( )

l q q

l q q

n n l n q n n n qn

t t k t k t t k t kg t

t t k t k t t k t kg t

t t k t k t t k t kg t

  

  

  

+ + + +

+ + + +

+ + + +

+ − + + − − −    
     + − + + − − −     = =
    
       + − + + − − −     

1

q







 
 
 
 
  
 

 

Dalam notasi matriks dapat dituliskan menjadi: 

( ) ( )g t k =T  (2.10) 

dengan, 

1

2

( )

( )
( )

( )n

g t

g t
g t

g t

 
 
 =
 
 
 

; 

1 1 1 1

2 2 1 2

1

( ) ( )

( ) ( )
( )

( ) ( )

q

q

n n n q

t t k t k

t t k t k
k

t t k t k

+ +

+ +

+ +

− − 
 

− − =
 
  − − 

T  ; 
1

q








 
 
 =
 
  
 

 

Vektor ( )g t   berukuran 1n , matriks ( )kT  berukuran ( 1)n m +  sedangkan 

vektor    berukuran 1 ( 1)m + . 

Sehingga model regresi semiparametrik Spline Truncated pada persamaan 

(2.6) diatas dapat disajikan dalam bentuk matriks sebagai berikut.  

11 12 1 0 1 1 1 11 1

21 22 2 1 2 2 1 2 12 2

1 2 1

1 ( ) ( )

1 ( ) ( )

1 ( ) ( )

p q

p q

n m np p n n n q qn n

x x x t t k t ky

x x x t t k t ky

x x x t t k t ky

  

  

  

+ +

+ +

+ +

− −       
       − −       = + +
      
            − −       




 
 
 



 

atau dalam notasi matriks dapat dituliskan sebagai berikut. 

( )y k  = + +X T  (2.11) 

Spline merupakan salah satu model yang mempunyai interpretasi statistik 

dan visual yang khusus dan baik (Eubank, 1999). Dalam fungsi Spline terdapat titik 

knot yang merupakan titik perpaduan yang menunjukkan perubahan perilaku kurva 

pada selang yang berbeda (Hardle, 1990). Titik knot merupakan bagian yang sangat 

penting dalam regresi spline. Oleh karena itu agar diperoleh spline yang optimal 

perlu dipilih titik knot yang terbaik, berapa jumlahnya dan dimana letak titik-titik 

knot tersebut. Terdapat dua strategi untuk menyelesaikan permasalahan ini, strategi 

pertama adalah memilih banyaknya knot yang relatif sedikit, sedangkan strategi 

kedua adalah kebalikannya yakni menggunakan knot yang relatif banyak (Wand, 

2000). Dari kedua hal tersebut yang paling baik adalah lebih mengarah pada alasan 

kesederhanaan model (parsimony).  
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2.4 Regresi Semiparametrik Kernel 

Estimator kernel diperkenalkan pertama kali oleh Rosenblatt (1956) dan 

Parzen (1962) sehingga namanya disebut estimator densitas kernel Rosenblatt 

Parzen (Hardle, 1990). Estimator kernel merupakan perkembangan dari estimator 

histogram. Estimator kernel merupakan estimator linier yang serupa dengan 

estimator lainnya, perbedaanya adalah metode kernel lebih khusus dalam 

penggunaan bandwidth (Eubank, 1999). Beberapa kelebihan estimator kernel 

adalah fleksibel, bentuk matematisnya mudah, dan dapat mencapai tingkat 

kekonvergenan yang relatif cepat (Budiantara dan Mulianah, 2007).  

Diberikan data berpasangan ( , , ), 1,2,...,i i ix z y i n= , dimana pola hubungan 

antar variabel dapat dinyatakan dalam model regresi semiparametrik berikut.  

( ) ( )i i i iy f x h z = + +  (2.12) 

Fungsi regresi ( )if x  diketahui bentuk polanya dan dihampiri dengan regresi 

parametrik, sedangkan ( )ih z  tidak diketahui bentuk polanya dan cenderung acak 

sehingga dihampiri dengan fungsi regresi kernel. Gambaran umum scatter plot 

kernel dapat dilihat pada Gambar 2.5 dibawah ini.  

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 2. 5 Scatter Plot Kernel 

Untuk mengestimasi fungsi regresi ( )ih z  pada model regresi 

nonparametrik, Nadaraya dan Watson pada tahun 1964 mendefinisikan estimator 

regresi kernel sehingga disebut estimator Nadaraya Watson (Hardle, 1994).  

 

1

1

ˆ ( ) ( )
n

i i

i

h z n R z y 

−

=

=   
(2.13) 
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dengan 
1

1

1

( )
1

i

i n
j

j

z z
K

R z
z z

n K



 

 

−

=

− 
 
 =

− 
 
 


 

dimana ˆ ( )h z
 adalah penaksir dari regresi kernel, z  adalah variabel prediktor yang 

nilainya tidak teramati namun akan digunakan untuk menaksir, iz  adalah variabel 

prediktor pada data ke-i, dan  iy   adalah variabel respon data ke-i, K merupakan 

fungsi kernel, n adalah banyak pengamatan dan   adalah lebar bandwidth.  Berikut 

merupakan simulasi dari beberapa nilai bandwidth yang diterapkan pada estimator 

Kernel dapat dilihat pada Gambar 2.6 berikut.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 2. 6 Visualisasi Fungsi Kernel dengan Berbagai Besaran Bandwidth 

Berdasarkan Gambar 2.6 dapat dilihat jika nilai bandwidth terlalu besar maka akan 

menghasilkan kurva yang cenderung halus, ketika bandwidth terlalu kecil juga akan 

menghasilkan kurva yang terlalu kasar. Kedua kondisi tersebut juga tidak baik, 

karena bandwidth yang dipilih seharusnya bandwidth yang optimum. Sehingga 

untuk menentukan bandwidth optimum digunakan dengan memilih bandwidth yang 

menghasilkan GCV yang minimum.  

Estimator Kernel tergantung pada fungsi kernel K dan parameter bandwith

 . Adapun beberapa jenis fungsi kernel, diantaranya sebagai berikut (Hardle, 

1990):  
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a) Kernel Uniform  

1
( ) 1

2
K z z=   

b) Kernel Triangle 

( ) 1 , 1K z z z= −   

c) Kernel Epanechnikov 

23
( ) (1 ), 1

4
K z z z= −   

d) Kernel Kuartik 

2 215
( ) (1 ) , 1

16
K z z z= −   

e) Kernel Triweight 

2 335
( ) (1 ) , 1

32
K z z z= −   

f) Kernel Cosinus 

( ) cos( ), 1
4 2

n
K z z z


=   

g) Kernel Gaussian 

2

2
1

( ) ,
2

z

K z e z


= −   

Berdasarkan penelitian Astuti, dkk. (2018), ketuju fungsi kernel tersebut 

menghasilkan MSE yang nilainya tidak jauh berbeda antara satu dengan fungsi 

yang lain, sehingga memperkuat bahwa akan menghasilkan kurva estimasi yang 

mirip. Hal tersebut juga diperkuat dengan pendapat Hastie & Tibshirani (1990) 

bahwa pemilihan bandwidth lebih penting dibandingkan dengan pemilihan fungsi 

kernel. Adapun fungsi kernel yang digunakan dalam penelitian ini adalah fungsi 

Kernel Gaussian. Dalam bentuk matriks regresi semiparametrik kernel dapat ditulis 

sebagai berikut ini. 

1 1 1
1 1 1 1 2 1 2 1

1 1 1

1 2 1 2 2 2 22

1 1 1

1 1 2 2

ˆ ( ) ( ) ( ) ( )

ˆ ( ) ( ) ( )( )

ˆ ( ) ( ) ( )( )

n n

n n

n n n n n
n

h z n R z y n R z y n R z y

n R z y n R z y n R z yh z

n R z y n R z y n R z yh z

   

  

  


− − −

− − −

− − −

   + + +
   

+ + +   =   
      + + +  
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1 1 1
11 1 2 1 1

1 1 1
21 2 2 2 2

1 1 1

1 2

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

n

n

nn n n n

yn R z n R z n R z

yn R z n R z n R z

yn R z n R z n R z

  

  

  

− − −

− − −

− − −

  
  
  =
  
   

  

 

atau dapat ditulis dalam notasi matriks: 

ˆ
( ) ( )h z y= Z  

(2.14) 

dengan, 

1 1 1
11 1 2 1 1

1 1 1
21 2 2 2 2

1 1 1

1 2

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )
( ) ;

( ) ( ) ( )

n

n

nn n n n

yn R z n R z n R z

yn R z n R z n R z
y

yn R z n R z n R z

  

  

  



− − −

− − −

− − −

   
   
   = =
   
    

  

Z  

Model regresi semiparametrik Deret Fourier dapat dituliskan dalam bentuk 

matriks dan verktor berikut. 

1 1 1
11 12 1 01 1 1 2 1 1

1 1 1
21 22 2 12 1 2 2 2 2

1 1 1
1 2 1 2

1 ( ) ( ) ( )

1 ( ) ( ) ( )

1 ( ) ( ) ( )

p n

p n

n m np pn n n n n

x x xy n R z n R z n R z

x x xy n R z n R z n R z

x x xy n R z n R z n R z

  

  

  







− − −

− − −

− − −

    
   
    = +
   
       

      

1 1

2 2

n n

y

y

y







   
   
   +
   
   
   

 

Atau dengan notasi matriks.  

( )y y  = + +X Z  (2.15) 

 

2.5 Regresi Semiparametrik Deret Fourier 

Pada tahun 1992, Bilodeau mengkaji tentang estimator deret Fourier pada 

regresi nonparametrik dengan komponen prediktor yang aditif. Estimator deret 

Fourier yang digunakan adalah jumlahan dari suatu fungsi linier dan suatu fungsi 

polinomial trigonometri. Deret Fourier umumnya digunakan apabila data yang 

diselidiki terdapat kecenderungan pola yang berulang. Deret Fourier merupakan 

polinomial trigonometri yang mempunyai fleksibilitas, sehingga dapat 

menyesuaikan diri secara efektif terhadap sifat lokal data. Dimana pada estimasi 

kurva Deret Fourier dipengaruhi oleh panjang osilasi (w), semakin panjang osilasi 

maka gelombang yang dihasilkan semakin sering. Berikut merupakan ilustrasi 

scatter plot Deret Fourier dengan berbagai osilasi dapat dilihat pada Gambar 2.7 – 

Gambar 2.10 seperti gambar dibawah ini.  
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Gambar 2. 7 Tren Turun dengan w=1  Gambar 2. 8 Tren Naik dengan w=1 

Gambar 2. 9 Tren Turun dengan w=3  Gambar 2. 10 Tren Naik dengan w=3 

 

Misal diberikan data berpasangan
,( , )i i ix v y , dengan ix  dan iv   merupakan 

variabel prediktor dan iy  adalah variabel respon. Hubungan antara ix  dan iy  

diketahui bentuk polanya, sementara hubungan antara variabel iv  dan iy  memiliki 

pola berulang. Oleh karena itu hubungan antara ,i ix v  dan iy  diasumsikan mengikuti 

model regresi semiparametrik. Dalam penelitian ini model regresi semiparametrik 

diasumsikan terdapat satu variabel prediktor yaitu ix  merupakan komponen 

parametrik linier dan satu variabel predikor yaitu iv  komponen nonparametrik. 

Hubungan antara variabel respon dan variabel prediktor mengikuti model regresi 

semiparametrik seperti pada persamaan berikut.  

( ) ( ) , 1,2,..,i i i iy f x j v i n= + + =  (2.16) 

Fungsi regresi ( )ij v   tidak diketahui secara pasti bentuk polanya dan diasumsikan 

termuat dalam ruang fungsi kontinu (0, )C  . Karena fungsi ( )ij v  membentuk pola 

hubungan yang cenderung berulang, maka dihampiri dengan fungsi Deret Fourier  

( )ij v  berikut ini pada persamaan 2.17.  
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0

1

1( ) cos
2

W

i i w i

w

j v v wv  
=

= + +  

 

(2.17) 

(Bilodeu, 1992) 

Dimana 0, , , 1,2,...,w w W   =  merupakan parameter-parameter model. Dari 

persamaan fungsi Deret Fourier tersebut, dapat digabungkan ke dalam bentuk 

persamaan vektor dan matriks. 

1 1 1
1

0

2 2 2 2

1

3

1 cos cos
2( )

1( ) cos cos
2

( ) 1 cos cos
2n n n W

v v Wv
j v

j v v v Wv

j v
v v Wv









  
    
    
    =
    
    
    

  

 

Dalam notasi matriks dapat dituliskan sebagai berikut. 

( ) ( )j v k =V  
(2. 18) 

dengan, 

1 1 1

2 2 2

1 cos cos
2

1 cos cos
2( )

1 cos cos
2n n n

v v Wv

v v Wv
k

v v Wv

 
 
 
 =
 
 
 
 

V ; 

0

1

W





 



 
 
 
 =
 
 
 
 

 

Model regresi semiparametrik pada persamaan (2.16) dapat disajikan dalam 

bentuk matriks dan vektor berikut. 

1 1 1
11 11 0 1

0

21 22 1 2 2 2 2

1

2

1 cos cos
1 2

11 cos cos
2

1 1 cos cos
2

p

p

n npn n n
n n n W

v v Wv
x xy

x xy v v Wv

x xy
v v Wv


 


 



 


  
        
        
        = + +
        
         

         
  

 

atau dengan notasi matriks berikut.  

( )y k  = + +X V  (2.19) 

 

2.6 Semiparametrik Campuran Spline Truncated dan Kernel 

Diberikan data berpasangan ,( , , , )i i i ix t z y , dengan ix  , it  dan iz  merupakan 

variabel prediktor dan iy  adalah variabel respon. Hubungan antara ix  dan iy  
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diketahui bentuk polanya yang merupakan komponen parametrik linier, sementara 

hubungan antara variabel iy   dengan variabel prediktor it  dan iz  tidak diketahui 

bentuk polanya yang diasumsikan berubah-ubah pada sub-sub interval tertentu dan 

tidak memiliki pola atau acak. Oleh karena itu hubungan antara iy  dengan ix  , it

dan iz  diasumsikan mengikuti model regresi semiparametrik campuran Spline 

Truncated dan Kernel. Model regresi semiparametrik yang terbentuk seperti pada 

persamaan berikut.  

( ) ( ) ( ) , 1,2,..,

( ) ( )

i i i i iy f x g t h z i n

k y



   

= + + + =

= + + +X T D
 

 

(2.20) 

 

2.7 Semiparametrik Campuran Spline Truncated dan Deret Fourier 

Berikut merupakan model regresi semiparametrik campuran Spline 

Truncated dan Deret Fourier, diberikan data berpasangan
,( , , , )i i i ix t v y , dengan ix  , 

it  dan iv  merupakan variabel prediktor dan iy  adalah variabel respon. Pola 

hubungan antara ix  dan iy  diketahui, sedangkan hubungan antara variabel iy   

dengan variabel prediktor it  dan iv   tidak diketahui. Hubungan antara iy  dengan ix , 

it  dan iz  mengikuti model regresi semiparametrik. P 

ada model regresi semiparametrik diasumsikan terdapat variabel prediktor ix  

yang memiliki pola hubungan linier, variabel prediktor it   memiliki pola yang 

berubah-ubah pada sub-sub interval tertentu sehingga dapat didekati dengan Spline 

Truncated, dan iv   memiliki pola berulang didekati dengan Deret Fourier. Model 

campuran Spline Truncated dan Deret Fourier yang terbentuk yaitu:  

( ) ( ) ( ) , 1,2,..,

( ) ( )

i i i i iy f x g t j v i n

k w



   

= + + + =

= + + +X T V
 

 

(2.21) 

dimana ( )f x  merupakan fungsi yang didekati dengan parametrik linier, ( )g t  

fungsi yang didekati dengan fungsi Spline Truncated, serta ( )j v  didekati dengan 

fungsi Deret Fourier.  
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2.8 Semiparametrik Campuran Kernel dan Deret Fourier 

Diberikan data berpasangan
,( , , , )i i i ix z v y , dengan ix  , iz  dan iv  merupakan 

variabel prediktor dan iy  adalah variabel respon. Variabel ix  mengikuti model 

regresi parametrik linear dan iz  dan iv  diasumsikan mengikuti model regresi 

nonparametrik. Hubungan antara variabel iz  dan iy  tidak mengikuti suatu pola 

tertentu atau dapat dikatakan berpola acak, serta hubungan antara variabel iv   dan 

iy  mengikuti pola berulang. Sehingga bentuk hubungan antara variabel prediktor ix

, iz  dan iv  dengan respon iy   mengikuti model regresi semiparametrik campuran 

Kernel dan Deret Fourier dan dapat dituliskan sebagai berikut.  

( ) ( ) ( ) , 1,2,..,

( ) ( )

i i i i iy f x h z j v i n

y w



   

= + + + =

= + + +X D V
 

 

(2.22) 

 

2.9 Estimasi Parameter pada Model Regresi Semiparametrik Campuran 

Salah satu metode estimasi yang sering digunakan dalam analisis regresi 

adalah Ordinary Least Square (OLS) atau disebut dengan metode kuadrat terkecil 

dengan cara meminimumkan jumlah kuadrat sisaan. Bentuk sisaan kuadrat dari 

regresi semiparametrik dengan menggunakan dua estimator adalah sebagai berikut.  

( ( ) ( ) ) ( ( ) ( ) )y k w y k w        = − + + − + +X T V X T V  

Sehingga bentuk perkalian matriks yang terbentuk adalah:  

( ( ) ( ) ) ( ( ) ( ) )

( ( ) ( ) )( ( ) ( ) )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

Q y k w y k w

y k w y k w

y y y y k y w y k

w k y k

       

     

       

   

 = = − − − − − −

      = − − − − − −

         = − − − − + + +

     − +

X T V X T V

X T V X T V

X T V X X X X T

X V T T X ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

k k k w

w y w w k w w

    

      

   + +

       − + + +

T T T V

V V X V T V V

 

2 2 ( ) 2 ( ) 2 ( )

2 ( ) 2 ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )

y y y y k y w k

w w k k k

w w

    

       

 

     = − − − + +

       + + + +

 

X T V T X

V X V T X X T T

V V

 

 

 

(2.23) 

Untuk mengestimasi dilakukan dengan cara menurunkan secara parsial terhadap 

masing-masing parameter dan disamakan dengan nol.    
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2.10 Generalized Cross Validation (GCV) 

Salah satu metode yang sering digunakan dalam memilih titik knot k, 

parameter penghalus α maupun osilasi w yang optimal adalah Generalized Cross 

Validation (GCV).  Spline terbaik bergantung pada pemilihan titik–titik knot k. 

Titik knot k merupakan perpaduan bersama antara perubahan fungsi pada interval 

yang berlainan. Sementara kernel dan deret Fourier bergantung pada parameter 

penghalus α dan osilasi w. Parameter penghalus α berfungsi untuk mengontrol 

kemulusan dari kurva yang diestimasi, dan osilasi w merupakan banyaknya osilasi 

dari gelombang cosinus pada model. Titik knot dan parameter penghalus α yang 

terlalu kecil akan menghasilkan kurva yang under smoothing yaitu sangat kasar dan 

sangat fluktuatif, dan sebaliknya titik knot maupun parameter penghalus α yang 

terlalu besar/lebar akan menghasilkan kurva yang over smoothing yaitu sangat 

mulus, tetapi tidak sesuai dengan pola data. Sedangkan osilasi w, semakin besar 

nilai w akan menyebabkan model semakin kompleks dan osilasi dari kurva semakin 

rapat serta mengikuti pola data aktual, sehingga bias semakin kecil dan varian 

semakin besar. Oleh karena itu perlu dipilih titik knot k, parameter penghalus α 

maupun osilasi w yang optimal. Nilai optimal diperoleh dari nilai ( , , )GCV k w  

yang terkecil. 

 Metode GCV mempunyai beberapa kelebihan dibandingkan dengan 

metode lain, seperti Cross Validation (CV) dan metode Unbiased Risk (UBR). 

Metode GCV secara teoritis memiliki sifat optimal asimtotik, formulanya tidak 

memuat varians 2  populasi yang tidak diketahui, serta invariance terhadap 

transformasi (Wang, 1998). Dani (2021) telah melakukan penelitian mengenai 

pemilihan titik knot dan bandwidth pada model campuran regresi nonparametrik, 

dengan hasil bahwa GCV memiliki hasil yang lebih baik dalam memprediksi 

dibandingkan dengan CV dan UBR.  Fungsi GCV untuk pemilihan titik knot 

optimal dapat ditunjukkan dalam persamaan berikut: 

 

( )
2

1

( , , )
( , , )

( ( , , ))

MSE k w
GCV k w

n tr I k w




−
=

−A
 

(2.24) 
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dengan, 

2

1

1

ˆ( , , ) ( )
n

i i

i

MSE k w n y y −

=

= −  

 

2.11 Koefisien Determinasi 

Salah satu tujuan analisis regresi adalah mendapatkan model terbaik yang 

mampu menjelaskan hubungan antara variabel prediktor dan variabel respon 

berdasarkan kriteria tertentu.  Salah satu kriteria yang digunakan dalam pemilihan 

model terbaik adalah (
2R ).  

Secara umum semakin besar nilai 
2R , maka semakin baik pula model yang 

didapatkan. Rumus untuk mencari koefisien determinasi didefinisikan sebagai 

berikut: 

2

2 1

2

1

ˆ( )

( )

n

i

i

n

i

i

y y

R

y y

=

=

−

=

−




 

 

 

(2.25) 

dengan iy  merupakan variabel respon ke-i,  ˆ
iy  merupakan penduga variabel respon 

ke-i, dan y  merupakan rata-rata dari variabel respon 

 

2.12 Indeks Pembangunan Manusia (IPM)  

Indeks Pembangunan Manusia (IPM) merupakan indikator keberhasilan 

upaya membangun kualitas hidup manusia. Pada tahun 1990 indeks ini 

diperkenalkan oleh United Nations Development Programme (UNDP) untuk 

laporan pembangunan manusia pada tahun yang sama. IPM dikembangkan untuk 

menegaskan bahwa manusia seharusnya menjadi kriteria utama untuk menilai 

keberhasilan pembangunan sebuah negara, bukan pertumbuhan ekonomi semata. 

Menurut Badan Pusat Statistik, IPM merupakan data strategis bagi bangsa 

Indonesia karena selain sebagai ukuran kinerja Pemerintah, juga dapat digunakan 

sebagai salah satu alokator penentuan Dana Alokasi Umum (DAU). Berdasarkan 

pemikiran tersebut, tujuan utama dari pembangunan manusia adalah mampu 

menciptakan lingkungan yang memungkinkan bagi masyarakat untuk memiliki 
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umur panjang, sehat, dan menjalankan kehidupan yang produktif (Human 

Development Report 1990). Konsep pembangunan manusia diukur dengan 

menggunakan pendekatan tiga dimensi dasar manusia, yaitu dimensi kesehatan, 

dimensi Pendidikan, dan dimensi pengeluaran (standart hidup layak).  

Pada penelitian ini dimensi kesehatan direfleksikan melalui jumlah tenaga 

kesehatan, dimensi Pendidikan direfleksikan melalui persentase penduduk miskin, 

serta dimensi pengeluaran direfleksikan melalui Tingkat Pengangguran Terbuka 

(TPT) dan belanja pemerintah daerah.  Salah satu faktor penting yang menentukan 

kemakmuran suatu masyarakat adalah tingkat pendapatanya. Pendapatan 

masyarakat mencapai maksimum apabila tingkat penggunaan tenaga kerja penuh 

dapat diwujudkan. Tinggi rendahnya pengangguran di suatu daerah dapat dilihat 

dari Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT) dimana memiliki pengaruh yang 

berbanding terbalik terhadap IPM, efek pengangguran akan menurunkan 

kesejahteraan masyarakat (Si’lang dkk., 2019). Menurut Mangkoesoebroto (2016), 

pengeluaran pemerintah mencerminkan kebijakan pemerintah. Sebagai bentuk 

kebijakan fiskal pemerintah, setiap tahun pemerintah daerah setiap tahun 

menetapkan Peraturan Daerah Anggaran Pendapatan dan Belanja Daerah (APBD). 

Pemerintah memiliki kewajiban untuk menjamin dan melindungi warganya dengan 

menyediakan pelayanan dasar guna memenuhi hak-hak penduduknya sehingga 

akan mempengaruhi IPM.  

Kemiskinan merupakan salah satu ukuran yang dapat digunakan untuk 

mengukur kesejahteraan masyarakat, semakin tinggi tingkat kemiskinan maka 

menandakan semakin buruknya keadaan kesejahteraan masyarakat (Kiha dkk., 

2021). Keterbatasan masyarakat miskin untuk mengakses layanan pendidikan 

disebabkan oleh tingginya beban biaya pendidikan baik biaya langsung maupun 

tidak langsung, sehingga akan mempengaruhi minat masyarakat untuk melanjutkan 

ke jenjang yang lebih tinggi. Disamping dimensi pengeluaran dan pendidikan, hal 

lain yang mempengaruhi IPM yaitu dimensi kesehatan. Dimana dimensi kesehatan 

menunjukan suatu indikator untuk mengukur Umur Harapan Hidup (UHH) yang 

merupakan tolak ukur rata-rata angka lamanya masa hidup manusia di daerah 

tersebut. Bentuk pelayanan kesehatan tidak hanya terbatas pada fasilitas pelayanan 

saja akan tetapi juga meliputi tenaga kesehatan. Tenaga kesehatan memiliki peranan 
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penting terutama dalam meningkatkan kualitas pelayanan kesehatan yang maksimal 

kepada masyarakat (Pradana, 2021).  Tenaga kesehatan juga berperan dalam 

meningkatkan kesadaran, kemauan, dan kemampuan masyarakat untuk hidup sehat 

sehingga terwujud derajat kesehatan yang setinggi-tingginya sebagai investasi bagi 

pembangunan sumber daya manusia yang produktif. Fasilitas kesehatan yang 

merujuk pada kondisi fisik baik secara kualitas maupun kuantitas juga menjadi hal 

yang krusial pada terjaminnya kesehatan masyarakat (Ardianti dkk., 2015).  

Sejak tahun 2015 pembangunan pada tataran global mengacu pada Tujuan 

Pembangunan Berkelanjutan (TPB) atau lebih dikenal sebagai Sustainable 

Development Goals (SDGs). SDGs dibentuk oleh tiga pilar dengan 17 tujuan yang 

hendak dicapai (Bappenas, 2017). Dari 17 tujuan tersebut terdapat beberapa target 

yang berhubungan dengan pembangunan manusia, yaitu tujuan ketiga, tujuan 

keempat, dan tujuan kedelapan. Tujuan keempat adalah menjamin kualitas 

pendidikan yang adil dan inklusif serta meningkatkan kesempatan belajar seumur 

hidup untuk semua, sedangkan tujuan kedelapan adalah meningkatkan 

pertumbuhan ekonomi yang inklusif dan berkelanjutan, kesempatan kerja penuh 

dan produktif, serta pekerjaan yang layak untuk semua. Dari uraian tersebut dapat 

menunjukan bahwa pembangunan manusia menjadi bagian penting dalam program 

pembangunan berkelanjutan. 

Menurut publikasi BPS pada tahun 2019 Indonesia memiliki nilai IPM 

sebesar 71,92 dan berstatus tinggi, meningkat sebesar 0.53 poin atau tumbuh 

sebesar 0,7% dari tahun 2018. Artinya kualitas kesehatan, pendidikan, dan 

pemenihan kebutuhan hidup masyarakat Indonesia mengalami peningkatam. Di 

antara beberapa Provinsi di Indonesia, DKI Jakarta memiliki nilai IPM sebesar 

80,75 yang merupakan peringkat pertama di Indonesia. Selanjutnya Provinsi DI 

Yogjakarta memiliki IPM tertinggi kedua setelah DKI Jakarta sebesar 79,99; 

Provinsi Kalimantan Timur menduduki peringkat ketiga dengan IPM sebesar 75,83. 

Sedangkan Provinsi yang memiliki IPM terendah adalah Papua dengan nilai IPM 

terendah sebesar 60,84.  

Berdasarkan data BPS tahun 2019, Pulau Jawa merupakan pulau yang 

paling padat penduduknya di Indonesia, diperkirakan ada 141 juta penduduk yang 

di pulau Jawa atau artinya 56% penduduk Indonesia bermukim di pulau Jawa. 
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Sehingga Jawa rentan terhadap permasalahan kependudukan, seperti kesehatan, 

pendidikan, kelayakan hidup dan sebagainya. Salah satu indikator yang 

mencerminkan keberhasilan pembangunan penduduk dapat ditunjukkan dari tinggi 

rendahnya nilai IPM di wilayah tersebut. Provinsi Jawa Timur memiliki IPM 

sebesar 71,50 dimana angka tersebut paling rendah diantara provinsi lain di Pulau 

Jawa. Nilai IPM di Provinsi Jawa Timur berada dibawah nilai rata-rata IPM di 

Indonesia yaitu sebesar 71,92 sehingga diperlukan perhatian khusus dalam untuk 

menangani permasalahan tersebut di Provinsi Jawa Timur. 

Berikut merupakan formula untuk menghitung Indeks Pembagunan 

Manusia (IPM).  

3
tan 100keseha pendidikan pengeluaranIPM I I I=     (2.26) 

dengan, 

min

max min

min

max min

kesehatan

HLS

AHH AHH
I

AHH AHH

HLS HLS
I

HLS HLS

−
=

−

−
=

−

 

min

max min

min

max min

2

ln( ) ln( )

ln( ) ln( )

RLS

HLS RLS
pendidikan

pengeluaran

RLS RLS
I

RLS RLS

I I
I

Pengeluaran Pengeluaran
I

Pengeluaran Pengeluaran

−
=

−

−
=

−
=

−

 

Keterangan:  

kesehatanI  = Indeks Kesehatan 

HLSI   = Indeks Harapan Lama Sekolah 

RLSI   = Indeks Rata-rata Lama Sekolah 

pendidikanI  = Indeks Pendidikan 

pengeluaranI  = Indeks Pengeluaran 

 

  



29 

 

BAB 3 

METODOLOGI PENELITIAN 

 

3.1    Sumber Data 

Data yang digunakan dalam penelitiaan ini adalah data sekunder yang 

diperoleh dari publikasi Badan Pusat Statistik (BPS), yang berkaitan dengan Indeks 

pembangunan Manusia (IPM) di Jawa Timur tahun 2019, dengan unit penelitian 

adalah Kabupaten/ Kota di Provinsi Jawa Timur (sebanyak 38 Kabupaten/Kota).  

 

3.2    Variabel Penelitian dan Struktur Data  

Variabel-variabel yang akan digunakan dalam penelitian ini yaitu dapat 

dilihat pada Tabel 3.1.  

Tabel 3. 1 Variabel Penelitian 

Variabel Simbol Variabel Nama Variabel 

Respon y  Indeks Pembangunan Manusia (IPM) 

Prediktor 
1x  Persentase Penduduk Miskin 

 
2x  Jumlah Tenaga Kesehatan 

 
3x  Tingkat Pengangguram Terbuka (TPT) 

 
4x  Belanja Pemerintah Daerah  

 

Adapun struktur data pada penelitian ini adalah pada   sebagai berikut: 

Tabel 3. 2 Struktur Data Penelitian 

Kabupaten/Kota di Jawa Timur 1x  2x  3x  4x  y  

1 
1(1)x  

2(1)x  3(1)x  4(1)x  (1)y  

2 
1(2)x  

2(2)x  3(2)x  4(2)x  (2)y  

3 
1(3)x  

2(3)x  3(3)x  4(3)x  (3)y  

      

38 
1(38)x  

2(38)x  3(38)x  4(38)x  (38)y  
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3.3 Definisi Operasional 

a. Indeks Pembangunan Manusia (IPM) 

Indeks yang mengukur pembangunan manusia dari tiga aspek dasar yaitu umur 

panjang dan hidup sehat, pengetahuan, dan standar hidup layak.  

b. Persentase Penduduk Miskin 

Persentase penduduk miskin yang berada di bawah garis kemiskinan. Secara 

sederhana mengukur proporsi yang dikategorikan miskin.  

c. Jumlah Tenaga Kesehatan 

Tenaga kesehatan adalah setiap orang yang memiliki pengetahuan dan atau 

keterampilan bidang kesehatan dan melakukan upaya kesehatan untuk 

masyarakat umum baik secara langsung maupun tidak langsung, mencakup: 

tenaga medis, tenaga keperawatan, tenaga kefarmasian, tenaga kesehatan 

masyarakat, tenaga gizi, tenaga keterapian fisik, tenaga keteknisian medis. 

d. Tingkat Pengamgguran Terbuka (TPT) 

Persentase jumlah pengangguran terhadap jumlah angkatan kerja yang termasuk 

dalam pengangguran. 

e. Belanja Pemerintah Daerah  

Anggaran Pendapatan dan Belanja Daerah (APBD), adalah rencana keuangan 

tahunan pemerintah daerah yang dibahas dan disetujui bersama oleh pemerintah 

daerah dan dewan perwakilan rakyat daerah, dan ditetapkan dengan peraturan 

daerah. 

 

3.4 Kerangka Konsep Variabel  

Terdapat beberapa komponen penyusun Indeks Pembangunan Manusia 

(IPM) diantaranya adalah kesehatan yang dihitung dari Usia Harapan Hidup sejak 

lahir, pendidikan yang dihitung dari Harapan Lama Sekolah (HLS) dan Rata-rata 

Lama Sekolah (RLS), dan pengeluaran yang dihitung dari pengeluaran perkapita. 

Faktor yang diduga mempengaruhi nilai IPM diantaranya Persentase Penduduk 

Miskin, Jumlah Tenaga Kesehatan, Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT), dan 

Belanja Pemerintah Daerah. Berikut merupakan kerangka konsep variabel yang 

digunakan pada penelitian ini dapat dilihat pada gambar dibawah.  
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Gambar 3. 1 Kerangka Konsep Variabel Penelitian 

 

3.5 Metode Penelitian 

Langkah-langkah dalam penelitian ini, secara umum dapat digambarkan 

dengan tahapan-tahapan berikut: 

1.  Mengestimasi bentuk kurva regresi semiparametrik campuran Spline 

Truncated, Kernel, dan Deret Fourier dengan langkah-langkah sebagai berikut:  

a. Diberikan data berpasangan ( , , , , )i i i i ix t z v y  

b. Asumsikan varaibel prediktor ix  mengikuti model regresi parametrik, 

sedangkan variabel prediktor , ,i it z  dan iv  mengikuti regresi 

Kesehatan Pendidikan Pengeluaran 

Usia Harapan 

Hidup  

Harapan Lama 

Sekolah & Rata-

rata Lama Sekolah 

Pengeluaran 

perkapita 

Tenaga Kesehatan  
Persentase 

penduduk miskin 

• Tingkat 

Pengangguran 

Terbuka  

• Belanja 

Pemerintah 

Daerah 

Indeks Pembangunan Manusia (IPM) 
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nonparametrik.  Hubungan antara , , ,  i i i ix t z v  dan iy  mengikuti model 

regresi semiparametrik: 

( , , , ) , 1,2,...,i i i i i iy x t z v i n = + =  

c. Menyajikan masing-masing kurva regresi dalam bentuk matriks: 

( ) , ( ) ( ) , ( ) ( ) ,dan  ( ) ( )f x g t k h z y j v w   = = = =X T Z V  

d. Membuat pendekatan untuk masing-masing kurva dengan fungsi-fungsi 

berikut:  

1) Menghampiri kurva regresi ( )if x  dengan fungsi linear pada persamaan 

(2.2)  

2) Menghampiri fungsi ( )ig t  dengan menggunakan Spline Truncated pada 

persamaan (2.9) 

3) Menghampiri fungsi ( )ih z  dengan menggunakan Kernel pada 

persamaan (2.13) 

4) Menghampiri ( )ij v  dengan menggunakan Deret Fourier pada 

persamaan (2.19) 

e. Menuliskan model estimasi campuran regresi semiparametrik Spline 

Truncated, Kernel, dan Deret Fourier dalam bentuk matriks.  

* ( ) ( )Y k w   = + + +X T V , dimana ( ( ))Y y = −I Z  
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v v Wv

v v Wv
w

v v Wv

 
 
 
 =
 
 
 
 

V ; 

0

1

W





 



 
 
 
 =
 
 
 
 

 

f. Membentuk komponen error dari model regresi semiparametrik campuran 

Spline Truncated, Kernel, dan Deret Fourier. 

( ) ( )Y k w   = − − −X T V  

Pada model campuran error yang dihasilkan adalah tunggal, bukan 

penjumlahan dari masing-masing error pada setiap estimator. Karena dalam 

estimasi parameter dilakukan secara bersama-sama tidak satu per satu.  

g. Mencari bentuk estimasi kurva regresi semiparametrik campuran Spline 

Truncated, Kernel, dan Deret Fourier menggunakan metode OLS melalui 

optimasi berikut. 

( ) ( )
, ,

( ) ( ) ( ) ( )Min Y k w Y k w
  

       
− − − − − − 

 
X T V X T V   

, ,
( , , )MinQ

  
  =  

h. Menghitung derivatif parsial masing-masing parameter (  ,  , dan  ) 

serta menyamakan dengan nol:  

( , , ) ( , , ) ( , , )
0, 0, 0

Q Q Q        

  

  
= = =

  
 

i. Mendapatkan estimasi campuran komponen parametrik linier ˆ
( )if x , 

komponen Spline Truncated ˆ( )ig t , Kernel ˆ
( )ih z , dan Deret Fourier ˆ

( )ij v  

ˆ ˆ ˆˆ ˆ( , , , ) ( ) ( ) ( ) ( )i i i i i i i ix t z v f x g t h z j v = + + +  
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2. Mengaplikasikan estimasi campuran yang diperoleh untuk memodelkan Indeks 

Pembangunan Manusia (IPM) di Provinsi Jawa Timur tahun 2019, dengan 

langkah-langkah sebagai berikut:  

a. Melakukan analisis deskriptif data untuk mengetahui gambaran umum 

tentang data Indeks Pembangunan Manusia (IPM) di Provinsi Jawa Timur, 

dengan variabel-variabel prediktornya. 

b. Membuat scatter plot antara variabel respon dengan masing-masing 

variabel prediktor. 

c. Mencari nilai korelasi pada masing-masing nilai prediktor terhadap respon, 

dimanna variabel dengan nilai koefisien korelasi tervesar maka akan 

didekati dengan parametrik linier.  

d. Menentukan variabel prediktor yang merupakan nonparametrik yang 

didekati dengan fungsi Spline Truncated, yang didekati dengan fungsi 

Kernel, dan yang didekati dengan Deret Fourier. Penentuan variabel 

berdasarkan scatter plot serta kombinasi kemugkinan variabel yang 

menghasilkan nilai GCV terkecil. 

e. Memodelkan Indeks Pembangunan Manusia (IPM) di Provinsi Jawa Timur 

tahun 2019 dengan menggunakan pendekatan regresi semiparametrik 

campuran Spline Truncated, Kernel, dan Deret Fourier. 

f. Memilih titik knot k, bandwith  , dan panjang osilasi w optimal 

menggunakan metode GCV. Pemilihan titik knot, bandwidth, dan osilasi 

optimum dilakukan dengan cara mengkombinasikan antara beberapa 

kemungkinan titik knot, bandwidth, dan panjang osilasi diulang-ulang 

hingga memperoleh nilai GCV yang minimum. 

g. Menghitung 𝑅2 

h. Melakukan interpretasi model dengan pendekatan. regresi semiparametrik 

campuran Spline Truncated, Kernel, dan Deret Fourier. 

i. Membandingkan antara model dengan estimator tunggal dan caampuran 

melalui nilai GCV terkecil.  
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Langkah-langkah analisis dalam penelitian ini dapat digambarkan pada 

diagram alir seperti Gambar 3.2 dan Gambar 3.3. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 3. 2 Diagram Alir Langkah Analisis Data unuk Tujuan Pertama 

Model regresi semiparametrik : 

( , , , ) , 1,2,...,i i i i i iy x t z v i n = + =
 

 

 Menyajikan model regresi semiparametrik additive: 

( , , , ) ( ) ( ) ( ) ( )i i i i i i i ix t v z f x g t h z j v = + + +  

Mencari bentuk estimasi kurva regresi ( , , , )i i i ix t z v  menggunakan metode OLS 

dengan optimasi

( ) ( )
, , , , , ,

( , , , ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
f g h j f g h j
Min Q f g h j Min y f x g t h z j v y f x g t h z j v

 
= − − − − − − − − 

 

 

Mengestimasi masing-masing parameter menggunakan 

derevatif parsial, kemudian menyamakan dengan nol 

( , , ) ( , , ) ( , , )
0, 0, 0

Q Q Q        

  

  
= = =

    

 

 
Mendapatkan estimasi regresi semiparametrik campuran Spline 

Truncated, Kernel, dan Deret Fourier 

ˆ ˆ ˆˆ ˆ( , , , ) ( ) ( ) ( ) ( )i i i i i i i ix t z v f x g t h z j v = + + +  

Menghampiri 

kurva regresi 

( )if x  dengan 

fungsi linier 

Menghampiri 

kurva ( )ig t  

dengan Spline 

Truncated 

 

Menghampiri 

kurva ( )ih z  

dengan Kernel 

 

Menghampiri 

( )ij v  dengan 

Deret Fourier 
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Gambar 3. 3 Diagram Alir Langkah Analisis Data unuk Tujuan Kedua 

 

 

Analisis Deskriptif Data 

 Membuat Scatter Plot data masing-masing variabel prediktor 

terhadap variabel respon 

 Menentukan variabel prediktor sesuai dengan scatter plot dan nilai GCV 

terkecil untuk masuk kedalam komponen parametrik linier dan nonparametrik 

(Spline truncated, Kernel, dan Deret Fourier)  

Memilih beberapa kemungkinan titik knot, bandwith, dan osilasi optimal 

menggunakan metode GCV 

Memodelkan Indeks Pembangunan Manusia di Jawa Timur tahun 2019 

Mendapatkan estimasi kurva regresi 

semiparametrik campuran Spline truncated, 

Kernel, dan Deret Fourier 

Menghitung nilai 𝑅2 

Interpretasi Model Terbaik 
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BAB 4 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

4.1 Model Regresi Semiparametrik Campuran Spline Truncated, Kernel, 

dan Deret Fourier 

Diberikan data berpasangan ( , , , , )i i i i ix t z v y , 1,2,...,i n=  yang memiliki 

hubungan dan diasumsikan mengikuti model regresi semiparametrik seperti pada 

persamaan dibawah ini.  

( , , , )i i i i i iy x t z v = +  (4.1) 

 Kurva regresi   pada persamaan (4.1) diasumsikan bersifat additive 

sehingga dapat ditulis dengan persamaan sebagi berikut ini.  

( , , , ) ( ) ( ) ( ) ( )i i i i i i i ix t v z f x g t h z j v = + + +  (4.2) 

Bentuk pola hubungan antara variabel respon iy  dengan variabel prediktor ix

diasumsikan mengikuti kurva regresi parametrik sederhana dengan pola linear. 

Sementara itu hubungan antara variabel respon iy  dengan variabel prediktor , ,i it z  

dan iv  tidak diketahui bentuk pola kurvanya. Diasumsikan bentuk pola hubungan 

antara variabel respon  iy  dengan variabel prediktor it  berubah-ubah pada sub-sub 

interval tertentu. Sementara itu bentuk pola hubungan antara variabel respon iy    

dengan variabel prediktor iz  diasumsikan tidak memiliki suatu pola tertentu. Serta  

bentuk pola hubungan antara variabel respon iy  dengan variabel prediktor iv

diasumsikan memiliki pola yang berulang.  

Sehingga secara teoritis seperti yang telah dijelaskan diatas, maka kurva 

regresi ( )if x  didekati dengan fungsi regresi linear, kurva regresi ( )ig t  didekati 

dengan fungsi Spline Truncated linear, kurva regresi ( )ih z  didekati dengan fungsi 

kernel, serta kurva regresi ( )ij v  didekati dengan deret fourier. Sehingga kurva 

campuran ( , , , )i i i ix t v z  secara keseluruhan dapat didekati dengan kurva regresi 

semiparametrik dimana ( )if x  merupakan komponen parametrik, sedangkan fungsi
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( )ig t , ( )ih z  dan ( )ij v  merupakan komponen nonparametrik dengan pendekatan 

yang digunakan secara berturut adalah Spline Truncated, Kernel, dan Deret Fourier.  

Komponen parametrik dapat dituliskan sebagai berikut.  

0 1( )i if x x = +  (4.3) 

 dapat dituliskan dalam bentuk matriks seperti berikut. 

1 0 1 11 11

2 0 1 21 21 0

1

0 1 1 1

( ) 1

( ) 1

( ) 1n n n

f x x x

f x x x

f x x x

 

  



 

+     
     

+       = =        
     

+     

 

atau dalam notasi matriks dapat ditulis menjadi pesamaan dibawah ini. 

( )f x = X  (4.4) 

dimana,  

1

2

( )

( )
( )

( )n

f x

f x
f x

f x

 
 
 =
 
 
 

, 

1

2

1

1

1 n

x

x

x

 
 
 =
 
 
 

X , dan 0

1






 
=  
 

 

Komponen kurva nonparametrik Spline Truncated linear dengan titik knot 

1, 2,..., qk k k  dapat dituliskan sebagai bertikut ini.  

 Spline Truncated linier sederhana dapat disajikan dalam persamaan sebagai 

berikut ini.  

1 1

( ) ( )
p q

j

i j i l i l

j l

g t t t k  +

= =

= + −   
(4.5) 

dengan, 

,
( )

0,

i li i li

i l

i li

t k t k
t k

t k
+

− 
− = 


 

Dimana 1, ,..., q    merupakan parameter-parameter yang tidak diketahui dan akan 

di estimasi, 1 2, ,..., qk k k  merupakan titik knot dimana 1 2 ... qk k k   . Dari 

persamaan fungsi Spline Truncated di atas, untuk 1,2,...,i n= , dapat digabungkan 

ke dalam bentuk persamaan vektor dan matriks seperti dibawah ini.  
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1 1 1 1 11

2 1 2 1 22

1 1

( ) ( )( )

( ) ( )( )

( ) ( )( )

l q

l q

n n l n qn

t t k t kg t

t t k t kg t

t t k t kg t

  

  

  

+ +

+ +

+ +

+ − + + −  
   + − + + −   =
  
    + − + + −   

 

1 1 1 11

2 2 1 2 12

1

( ) ( )( )

( ) ( )( )

( ) ( )( )

q

q

n n n q qn

t t k t kg t

t t k t kg t

t t k t kg t







+ +

+ +

+ +

− −   
    − −    =
   
      − −    

 

Dalam notasi matriks dapat dituliskan menjadi persmaaan berikut.  

( ) ( )g t k =T  (4.6) 

dengan, 

1

2

( )

( )
( )

( )n

g t

g t
g t

g t

 
 
 =
 
 
 

; 

1 1 1 1

2 2 1 2

1

( ) ( )

( ) ( )
( )

( ) ( )

q

q

n n n q

t t k t k

t t k t k
k

t t k t k

+ +

+ +

+ +

− − 
 

− − =
 
  − − 

T  ; 
1

q








 
 
 =
 
  
 

 

Vektor ( )ig t  berukuran 1n , matriks G  berukuran ( 1)n q +  sedangkan vektor   

berukuran 1 ( 1)q + . 

 Komponen nonparametrik kernel dapat dituliskan seperti dibawah ini.  

1

1

ˆ ( ) ( )
n

i i

i

h z n R z y 

−

=

=   

(4.7) 

dengan 
1

1

1

( )
1

i

i n
i

i

z z
K

R z
z z

n K


 

 

−

=

− 
 
 =

− 
 
 


 

( )
2

2

1

2
1

( ) ,
2

iz z

K z e z



− −

= −    

( )

( )

2

2

2

2

1

2

1

1 2

1

( )

i

i

z z

i n z z

i

e
R z

n e







− −

− −
−

=

=


 

dimana ˆ ( )h z  adalah penaksir dari regresi fungsi kernel,  z  adalah variabel prediktor 

yang nilainya tidak teramati namun akan digunakan untuk menaksir, iz adalah 
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variabel prediktor pada data ke-i, dan iy  adalah variabel respon data ke-i, K 

merupakan fungsi kernel, n adalah banyak pengamatan dan   adalah lebar 

bandwidth. Estimator kernel tergantung pada fungsi kernel K dan parameter 

bandwith  . Dalam bentuk matriks dapat ditulis sebagai berikut ini. 

1

1

1 1 1 1
1 1 1 1 2 1 2 1

1 1 1 1
2 1 2 1 2 2 2 22

1

1

1
1

1

( )
ˆ ( ) ( ) ( ) ( )

ˆ ( ) ( ) ( ) ( )( )

ˆ ( )( )
( )

n

i

i

n nn

i n n
i

nnn

i n

i

n R z y

h z n R z y n R z y n R z y

n R z y n R z y n R z y n R z yh z

n R zh z
n R z y



   

   






−

= − − −

− − − −

=

−

−

=

 
 

    + + +
   

+ + +   
= =   

   
   
   

 
 







1 1

1 2 2( ) ( )n n n ny n R z y n R z y 

− −

 
 
 
 
  + + + 

 

1 1 1
1 11 1 2 1 1

1 1 1
21 2 2 2 22

1 1 1

1 2

ˆ ( ) ( ) ( ) ( )

ˆ ( ) ( ) ( )( )

ˆ ( ) ( ) ( )( )

n

n

nn n n n
n

h z yn R z n R z n R z

yn R z n R z n R zh z

yn R z n R z n R zh z

   

  

  


− − −

− − −

− − −

    
    
    =    
          

 

atau dapat ditulis dalam notasi matriks sebagai berikut ini.  

ˆ
( ) ( )h z y= Z  (4.8) 

dimana,  

1

2

ˆ ( )

ˆ ( )ˆ
( )

ˆ ( )n

h z

h z
h z

h z







 
 
 

=  
 
 
 

; 

1 1 1

1 1 2 1 1

1 1 1

1 2 2 2 2

1 1 1

1 2

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )
( )

( ) ( ) ( )

n

n

n n n n

n R z n R z n R z

n R z n R z n R z

n R z n R z n R z

  

  

  



− − −

− − −

− − −

 
 
 =
 
  
 

Z  ; dan 

1

2

n

y

y
y

y

 
 
 =
 
 
 

 

Sedangkan komponen nonparametrik deret fourier dapat dituliskan dalam 

persamaan seperti dibawah ini. 

 

0 1

1

1( ) cos
2

W

i i i

w

j v v wv  
=

= + +  
(4.9) 

dimana 0, , , 1,2,...,wb w W  =  merupakan parameter-parameter model. Dari 

persamaan fungsi Deret Fourier tersebut, serta dipengaruhi oleh panjang osilasi (w) 

dimana secara umum osilasi bernilai 1,2,…n. Fungsi Deret Fourier dapat dituliskan 

ke dalam bentuk persamaan vektor dan matriks sebagai berikut dibawah ini.                            
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1 0 1 1

1 1 1 1
1

0

2 2 2 22 0 1 2

1 1

0 1

1

1 cos
2 1 cos cos

2( )

11( ) cos coscos
22

( ) 1 cos cos
21 cos

2

W

w

W

w

n W
n n n W

n n

w

v wv
v v Wv

j v

j v v v Wvv wv

j v
v v Wv

v wv

  



  




  

=

=

=

 
+ +   

    
    + +    = =    
    
    

  + + 
 











 
 
 
 



 

Dalam notasi matriks dapat dituliskan sebagai berikut. 

( ) ( )j v w =V  (4.10) 

dimana, 

1

2

( )

( )
( )

( )n

j v

j v
j v

j v

 
 
 =
 
 
 

;

1 1 1

2 2 2

1 cos cos
2

1 cos cos
2( )

1 cos cos
2n n n

v v Wv

v v Wv
w

v v Wv

 
 
 
 =
 
 
 
 

V ; 

0

1

W





 



 
 
 
 =
 
 
 
 

 

Berdasarkan uraian diatas tentang komponen parametrik dan nonparametrik, 

maka model regresi semiparametrik campuran Spline truncated, Kernel, dan Deret 

Fourier dapat dituliskan dengan persamaan sebagai berikut ini.  

ˆ
( ) ( ) ( ) ( )i iy f x g t h z j v = + + + +  

( ) ( ) ( )y k y w    = + + + +X T Z V  

 

(4.11) 

 

4.2 Estimasi Kurva Regresi Semiparametrik Spline Truncated, Kernel, dan 

Deret Fourier 

Estimator semiparametrik campuran Spline Truncated,  Kernel, dan Deret 

Fourier dapat diperoleh dengan menggunakan metode Ordinary Least Square 

(OLS) dengan meminimumkan jumlah kuadrat sisaan, dari model pada persamaan 

(4.11) maka diperoleh persamaan sebagai berikut ini.  

( ( ) ( ) ( ) )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ( )) ( ) ( )

y k y w

y k y w

y y k w

y k w

    

   

   

   

= − + + +

= − − − −

= − − − −

= − − − −

X T Z V

X T Z V

Z X T V

I Z X T V
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Selanjutnya akan diperoleh: 

2

1

[( ( ) ( ) ( ) ] [( ( )) ( ) ( ) ]

[ ( ( )) ( ) ( ) ][( ( )) ( ) ( ) ]

n

i

i

y k w y k w

y k w y k w

  

       

       

=

=

= − − − − − − − −

       = − − − − − − − −



I Z X T V I Z X T V

I Z X T V I Z X T V

 

Apabila matriks dikalian, maka akan diperoleh hasil sebagai berikut.     

[ ( ( )) ( ) ][( ( )) ( ) ( ) ]

( ( )) ( ( )) ( ( )) ( ( )) ( )

( ( )) ( ) ( ( )) ( ) ( )

y k y k w

y y y y k

y w y k w

         

     

         

        = − − − − − − − −

     = − − − − − − −

         − − − + + +

−

I Z X T V I Z X T V

I Z I Z I Z X I Z T

I Z V X I Z X X X T X V

( ) ( ( )) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ( )) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ( )) ( ( )) ( ( )) ( ) ( ( ))

( ) ( ( )) (

k y k k k k w

y w w k w w

y y y k y

w y

       

       

     

  

      − + + + −

       − + + +

     = − − − − − − −

   − −

T I Z T X T T T V

V I Z V X V T V V

I Z I Z X I Z T I Z

V I Z X ( )) ( ) ( )

( ) ( ( )) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ( )) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

y k w

k y k k k w k

w y w w k w w

      

       

       

     − + + +

       − − + + + −

       − + + +

I Z X X T X V X

T I Z T X T T V T

V I Z V X V T V V

      

dengan sedikit penyederhanaan maka bentuk matriks sebagai berikut. 

( ( )) ( ( )) 2 ( ( )) 2 ( ) ( ( ))

2 ( ) ( ( )) 2 ( ) 2 ( ) ( ) ( )

2 ( ) ( ) ( ) ( )

y y y k y

w y k w k k

w k w w

       

         

   

      = − − − − − − −

         − + + + +

   + +

I Z I Z X I Z T I Z

V I Z X X T X V X T T

V T V V

 

* * * * *2 2 ( ) 2 ( ) 2 ( )

2 ( ) ( ) ( ) 2 ( ) ( ) ( ) ( )

( , , )

Y Y Y k Y w Y k

w k k w k w w

Q

      

       

  

          = − − − + + +

       + + +

=

X T V X X T X

V X T T V T V V  

dimana, 
* ( ( ))Y y= −I Z   

Selanjutnya dilakukan turunan parsial terhadap   untuk menduga parameter  . 

*( , , )
2 2 2 ( ) 2 ( )

Q
Y k w

  
  




   = − + + +


X X X X T X V  

Turunan parsial tersebut disama dengankan nol. 

( , , )
0

Q   




=


 

*2 2 2 ( ) 2 ( ) 0Y k w     − + + + =X X X X T X V  
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Sehingga didapatkan persamaan sebagai berikut. 

*

*

1 *

1 * 1 1

1 1 1

2 2 2 ( ) 2 ( )

( ) ( )

ˆ ˆ ˆ
( ) ( ( ) ( ) )

ˆ ˆ
( ) ( ) ( ) ( ) ( )

ˆ ˆ
( ) ( ( )) ( ) ( ) ( ) ( )

Y k w

Y k w

k wY

Y k w

y k w

  

  

  

 

  

−

− − −

− − −

   = − −

   = − −

  = − −

     = − −

     = − − −

X X X X T X V

X X X X T X V

X X X T X VX

X X X X X X T X X X V

X X X I Z X X X T X X X V

 

 

 

 

 

(4.12) 

Turunan parsial terhadap   dan di sama dengankan 0 untuk menduga parameter   

*( , , )
2 ( ) 2 ( ) 2 ( ) ( ) 2 ( ) ( )

Q
k Y k k k k w

  
  




   = − + + +


T T X T T T V  

( , , )
0

Q   




=


 

*2 ( ) 2 ( ) 2 ( ) ( ) 2 ( ) ( ) 0k Y k k k k w     − + + + =T T X T T T V  

Sehingga didapatkan persamaan sebagai berikut. 

*

*

1 *

1 * 1

1

2 ( ) ( ) 2 ( ) 2 ( ) 2 ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

ˆ ˆ ˆ
( ( ) ( )) ( ( ) ( ) ( ) ( ) )

ˆ
( ( ) ( )) ( ) ( ( ) ( )) ( )

( ( ) ( )) ( ) ( )

k k k Y k k w

k k k Y k k w

k k k Y k k w

k k k Y k k k

k k k w

  

  

  



−

− −

−

   = − −

   = − −

   = − −

   = − −

 

T T T T X T V

T T T T X T V

T T T T X T V

T T T T T T X

T T T V
ˆ


 

 

 

 

 

 

(4.13) 

Turunan parsial terhadap   dan di sama dengankan 0 untuk menduga parameter   

*( , , )
2 ( ) 2 ( ) 2 ( ) ( ) 2 ( ) ( )

Q
w Y w w k w w

  
  




   = − + + +


V V X V T V V  

( , , )
0

Q   




=


 

*2 ( ) 2 ( ) 2 ( ) ( ) 2 ( ) ( ) 0w Y w w k w w     − + + + =V V X V T V V  

Sehingga didapatkan persamaan sebagai berikut. 

*

*

2 ( ) ( ) 2 ( ) 2 ( ) 2 ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

w w w Y w w k

w w w Y w w k

  

  

   = − −

   = − −

V V V V X V T

V V V V X V T
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1

1 1

1

ˆ ˆ ˆ
( ( ) ) ( ( ) ( ) ( ) ( ) )

ˆ
( ( ) ( )) ( ) ( ( ) ( ) ) ( )

ˆ
( ( ) ( ) ) ( ) ( )

w w w w k

w w w w w w

w w w k

  





−

− −

−

   = − −

    = −

  −

*

*

V V V Y V X V T

V V V Y V V V X

V V V T

 

 

 

 

(4.14) 

Berdasarkan persamaan (4.12), (4.13), dan (4.14) diatas maka dapat diketahui 

bahwa: 

1 *

1 * 1 1

*

ˆ ˆ ˆ
( ) ( ( ) ( ) )

ˆ ˆ
( ) ( ) ( ) ( ) ( )

ˆ ˆ
( ) ( )

k wY

Y k w

BY B k B w

  

 

 

−

− − −

  = − −

     = − −

= − −

X X X T X VX

X X X X X X T X X X V

T V

 

 

 

 

(4.15) 

dimana, 1( )B − = X X X  

1 *

1 * 1

1

*

ˆ ˆ ˆ
( ( ) ( )) ( ( ) ( ) ( ) ( ) )

ˆ
( ( ) ( )) ( ) ( ( ) ( )) ( )

ˆ
( ( ) ( )) ( ) ( )

ˆ ˆ
( )

k k k Y k k w

k k k Y k k k

k k k w

SY S S w

  





 

−

− −

−

   = − −

   = − −

 

= − −

T T T T X T V

T T T T T T X

T T T V

X V

 

 

 

 

 

(4.16) 

dimana, 1( ( ) ( )) ( )S k k k− = T T T  

1 *

1 * 1

1

*

ˆ
( ( ) ( )) ( ( ) ( ) ( ) ( ) )

ˆ
( ( ) ( )) ( ) ( ( ) ( )) ( )

ˆ
( ( ) ( )) ( ) ( )

ˆ ˆ
( )

w w w Y w w k

w w w Y w w w

w w w k

GY G G k

  





 

−

− −

−

   = − −

   = − −

 

= − −

V V V V X V T

V V V V V V X

V V V T

X T

 

 

 

 

 

(4.17) 

dimana, 1( ( ) ( )) ( )G w w w− = V V V  

Untuk menyelesaikan ketiga estimator diatas, maka langkah pertama 

menggunakan metode eliminasi untuk menemukan persamaan yang memuat dua 

parameter antara persamaan (4.15) dan (4.17), dengan cara mengalikan ( )B wV  di 

kedua ruas pada persamaan (4.17). Kemudian menyelisihkan persamaan (4.15) 

dengan (4.17) sehingga diperoleh persamaan sebagai berikut.  

* *ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )B w G B k B w G k B w B w BY B w GY     − + − + − = −V X T V T V V V  

Persamaan tersebut dapat disederhanakan dengan bentuk berikut. 
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*ˆ ˆ
[ ( ) ] [ ( ) ( ) ( )] [ ( ) ]I B w G B k B w G k B B w G Y − + − = −V X T V T V  (4.18) 

Melakukan metode eliminasi untuk menemukan persamaan yang memuat 

dua parameter antara persamaan (4.16) dan (4.17), dengan cara mengalikan ( )S wV

di kedua ruas pada persamaan (4.17). Kemudian menyelisihkan persamaan (4.16) 

dengan (4.17) sehingga diperoleh persamaan sebagai berikut.  

* *ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )S S w G S w G k S w S w SY S w GY     − + − + − = −X V X V T V V V  

Persamaan tersebut dapat disederhanakan dengan bentuk berikut. 

*ˆ ˆ
[ ( ) ] [ ( ) ( )] [ ( ) ]S S w G I S w G k S S w G Y − + − = −X V X V T V  (4.19) 

Berdasarkan hasil dari metode eliminasi yang telah dilakukan pada ketiga 

persamaan diatas, diperoleh persamaan (4.18) dan (4.19), dimana kedua persamaan 

tersebut mengandung dua parameter. Selanjutnya, menggunakan metode eliminasi 

pada kedua persamaan tersebut, dengan mengalikan persamaan (4.19) dengan 

1[ ( ) ( ) ( )][ ( ) ( )]B k B w G k I S w G k −− −T V T V T . Kemudian menyelisihkan persamaan 

(4.18) dengan (4.19) sehingga diperoleh persamaan sebagai berikut.  

1

1

* 1 *

ˆ ˆ
[ ( ) ] [ ( ) ( ) ( )][ ( ) ( )] [ ( ) ]

ˆ
[ ( ) ( ) ( )] [ ( ) ( ) ( )][ ( ) ( )]

ˆ
[ ( ) ( )]

[ ( ) ] [ ( ) ( ) ( )][ ( ) ( )] [ ( ) ]

I B w G B k B w G k I S w G k S S w G

B k B w G k B k B w G k I S w G k

I S w G k

B B w G Y B k B w G k I S w G k S S w G Y

 





−

−

−

− − − − − +

− − − −

− =

− − − − −

V X T V T V T X V X

T V T T V T V T

V T

V T V T V T V

 

Persamaan tersebut dapat disederhanakan dengan bentuk berikut. 

1

1 *

ˆ
([ ( ) ] [ ( ) ( ) ( )][ ( ) ( )] [ ( ) ])

([ ( ) ] [ ( ) ( ) ( )][ ( ) ( )] [ ( ) ])

I B w G B k B w G k I S w G k S S w G

B B w G B k B w G k I S w G k S S w G Y

−

−

− − − − − =

− − − − −

V X T V T V T X V X

V T V T V T V
 

Kedua ruas persamaan tersebut dikalikan dengan 

1 1([ ( ) ] [ ( ) ( ) ( )][ ( ) ( )] [ ( ) ])I B w G B k B w G k I S w G k S S w G− −− − − − −V X T V T V T X V X  

sehingga diperoleh persamaan sebagai berikut.  

1 1

1

ˆ
[( ( ) ) ( ( ) ( ) ( ))( ( ) ( )) ( ( ) )]

[( ( ) ) ( ( ) ( ) ( ))( ( ) ( )) ( ( ) )]

I B w G B k B w G k I S w G k S S w G

B B w G B k B w G k I S w G k S S w G

 − −

−

= − − − − −

− − − − − *

V X T V T V T X V X

V T V T V T V Y
 

1 1

1

ˆ
[( ( ) ) ( ( ) ( ) ( ))( ( ) ( )) ( ( ) )]

[( ( ) ) ( ( ) ( ) ( ))( ( ) ( )) ( ( ) )]

( ( ))

I B w G B k B w G k I S w G k S S w G

B B w G B k B w G k I S w G k S S w G

y





− −

−

= − − − − −

− − − − −

−

V X T V T V T X V X

V T V T V T V

I Z
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ˆ
y = M    (4.20) 

dimana, 

1 1

1

[( ( ) ) ( ( ) ( ) ( ))( ( ) ( )) ( ( ) )]

[( ( ) ) ( ( ) ( ) ( ))( ( ) ( )) ( ( ) )]

( ( ))

M I B w G B k B w G k I S w G k S S w G

B B w G B k B w G k I S w G k S S w G



− −

−

= − − − − −

− − − − −

−

V X T V T V T X V X

V T V T V T V

I Z

  

Mensubstitusi persamaan (4.20) pada persamaan (4.19), seperti pada uraian berikut. 

1 *

1 * 1

1 * 1

ˆ ˆ
[ ( ) ( )] [( ( ) ) ( ( ) ) ]

ˆ ˆ
[( ( ) ( )) ( ( ) ) ] [( ( ) ( )) ( ( ) )]

ˆ
[( ( ) ( )) ( ( ) ) ] [( ( ( ) ( )) ( ( )

{(( ( ) ) ( (

I S w G k S S w G Y S S w G

I S w G k S S w G Y I S w G k S S w G

I S w G k S S w G Y I S w G k S S w G

I B w G B

 

 



−

− −

− −

= − − − −

= − − − − −

= − − − − −

− −

V T V X V X

V T V V T X V X

V T V V T X V X

V X T 1 1

1 *

1 1

) ( ) ( )) ( ( ) ( )) ( ( ) ))

(( ( ) ) ( ( ) ( ) ( ))( ( ) ( )) ( ( ) )) }))]

ˆ
[( ( ) ) ( ( ) {(( ( ) ) ( ( ) ( ) ( ))

( ( ) ( )) ( ( ) )) ((

k B w G k I S w G k S S w G

B B w G B k B w G k I S w G k S S w G Y

S S w G S S w G I B w G B k B w G k

I S w G k S S w G



− −

−

− −

− − −

− − − − −

= − − − − − −

− −

V T V T X V X

V T V T V T V

V X V X V X T V T

V T X V X

1 1 *

1 1

( ) ) ( ( ) ( ) ( ))

( ( ) ( )) ( ( ) ))})][( ( ) ( )) ]

ˆ
[( ( ) ) ( ( ) {(( ( ) ) ( ( ) ( ) ( ))

( ( ) ( )) ( ( ) )) (( ( ) ) ( ( ) ( ) ( ))

(

B B w G B k B w G k

I S w G k S S w G I S w G k Y

S S w G S S w G I B w G B k B w G k

I S w G k S S w G B B w G B k B w G k

I



− −

− −

− − −

− − −

= − − − − − −

− − − − −

V T V T

V T V V T

V X V X V X T V T

V T X V X V T V T

1 1( ) ( )) ( ( ) ))})][( ( ) ( )) ]( ( ))S w G k S S w G I S w G k I y− −− − − −V T V V T Z

 

ˆ
y = Ν  (4.21) 

dimana, 

1 1

1 1

[( ( ) ) ( ( ) {(( ( ) ) ( ( ) ( ) ( ))

( ( ) ( )) ( ( ) )) (( ( ) ) ( ( ) ( ) ( ))

( ( ) ( )) ( ( ) ))})][( ( ) ( )) ]( ( ))

N S S w G S S w G I B w G B k B w G k

I S w G k S S w G B B w G B k B w G k

I S w G k S S w G I S w G k I 

− −

− −

= − − − − − −

− − − − −

− − − −

V X V X V X T V T

V T X V X V T V T

V T V V T Z

Mensubtitusi persamaan (4.20) dan (4.21) pada persamaan (4.17)  

*ˆ ˆ ˆ
( )GY G G k  = − −X T  

 
1 1

1

1

1

((( ( ) ) ( ( ) ( ) ( )) ( ( ) ( )) ( ( ) ))

(( ( ) ) ( ( ) ( ) ( ))( ( ) ( )) ( ( ) ))))]

ˆ
[ ((( ( ) ) ( ( ) ( ) ( ))( ( ) ( ))

( ( ) )) ((

I B w G B k B w G k I S w G k S S w G

B B w G B k B w G k I S w G k S S w G

G G I B w G B k B w G k I S w G k

S S w G B



− −

−

−

−

− − − − −

− − − − −

= − − − − −

−

*

V X T V T V T X V X

V T V T V T V Y

X V X T V T V T

X V X
1( ) ) ( ( ) ( ) ( ))( ( ) ( ))B w G B k B w G k I S w G k −− − − −V T V T V T

 

* 1

1 1

1

ˆ
[(( ( ) ) ( ( ) ( ) ( ))( ( ) ( ))

( ( ) )) (( ( ) ) ( ( ) ( ) ( ))( ( ) ( ))

( ( ) )) ] ( )[( ( ) ( )) ( ( ) ) ( ( )

GY G I B w G B k B w G k I S w G k

S S w G B B w G B k B w G k I S w G k

S S w G G k I S w G k S S w G S S w G

 −

− −

−

= − − − − −

− − − − −

− − − − − −*

X V X T V T V T

X V X V T V T V T

V Y T V T V X V X
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1

1 1

1

( ( ) ))) ( )( ( ) ( )) (( ( ) ) ( ( )

((( ( ) ) ( ( ) ( ) ( )) ( ( ) ( )) ( ( ) ))

(( ( ) ) ( ( ) ( ) ( ))( ( ) ( )) ( ( ) )))))]

ˆ
[ ((( (
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y = O  (4.22) 
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 Berdasarkan persamaan (4.20), maka diperoleh estimator kurva regresi 

parametrik linier sebagai berikut. 
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Berdasarkan persamaan (4.21), diperoleh estimator kurva Spline Truncated sebagai 

berikut. 
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Berdasarkan persamaan (4.22), maka diperoleh estimator kurva Deret 

Fourier sebagai berikut. 
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Sehingga didapatkan estimasi model regresi semiparametrik campuran Spline 

Truncated, Kernel, dan Deret Fourier sebagai berikut.  
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Selanjutnya pemilihan titik knot ( k ), bandwidth ( ), dan panjang osilasi ( w ) 

optimal menggunakan metode GCV. Nilai GCV dari model campuran Spline 

Truncated, Kernel, dan Deret Fourier diperoleh sebagai berikut ini. 
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4.3 Aplikasi pada Data Indeks Pembangunan Manusia di Provinsi Jawa 

Timur  

Selain melakukan kajian teori mengenai estimasi parameter model regresi 

semiparametrik campuran Spline Truncated, Kernel, dan Deret Fourier pada sub 

bab 4.1 dan 4.2, pada penelitian ini juga dilakukan kajian secara aplikasi dengan 

mengaplikasikan pada data Indeks Pembangunan Manusia (IPM) di 38 Kabupaten/ 

dan Kota Provinsi Jawa Timur pada tahun 2019.  

 

4.3.1 Indeks Pembangunan Manusia dengan Faktor-faktor yang 

Mempengaruhi 

Sebelum dilakukan pemodelan regresi semiparametrik campuran Spline 

Truncated, Kernel, dan Deret Fourier terlebih dahulu dilakukan eksplorasi data 

dengan membuat statistik deskriptif. Eksplorasi data digunakan untuk mengetahui 

gambaran faktor-faktor yang diduga mempengaruhi pembangunan manusia dengan 

unit penelitian adalah 38 Kabupaten/ Kota di Provinsi Jawa Timur pada tahun 2019. 

Indeks Pembangunan Manusia (IPM) merupakan salah satu tolak ukur yang dapat 

digunakan untuk mengetahui kesejahteraan masyarakat di suatu wilayah tertentu. 

Semakin baik kesejahteraan masyarakat maka, semakin tinggi pula Indeks 

Pembangunan Manusia (IPM). 

Kebanyakan data sosial, ekonomi dan kependudukan sering kali memiliki 

pola hubungan yang tidak beraturan, selain itu beberapa permasalahan sosial tidak 

hanya dipengaruhi oleh satu faktor saja, tetapi kemungkinan melibatkan beberapa 

faktor. Oleh karena itu regresi semiparametrik campuran tiga estimator dapat 

diterapkan untuk data yang memiliki karakter yang bermacam-macam seperti yang 

telah disebutkan. Terdapat banyak faktor yang diduga mempengaruhi Indeks 

Pembangunan Manusia (IPM). Beberapa faktor yang diduga mempengaruhi Indeks 

Pembangunan Manusia (IPM) diantaranya adalah sebagai berikut, persentase 

penduduk miskin, tenaga kesehatan, Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT), belanja 

pemerintah daerah.  

Berikut merupakan statistika deskriptif dari setiap variabel respon dan 

variabel prediktor yang digunakan dalam penelitian ini dapat ditunjukkan pada 

tabel 4.1 dibawah ini. 
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Tabel 4. 1 Statistika Deskriptif Variabel Penelitian 

Variabel Rata-rata St. Deviasi Min. Max. 

IPM 71,687 5,142 61,940 82,229 

Penduduk Miskin (%) 10,297 4,301 3,810 20,710 

Tenaga Kesehatan (Ribu) 2,757 1,945 0,701 11,817 

TPT (%) 3,753 1,112 0,950 6,040 

Belanja Daerah (Triliun) 2,889 1,682 1,096 9,933 

  

Pada Tabel 4.1 dapat diketahui bahwa rata-rata IPM di Jawa Timur pada tahun 2019 

sebesar 71,687, IPM tertinggi yaitu sebesar 82,229 adalah Kota Surabaya, 

sedangkan IPM terendah 61,940 adalah Kabupaten Sampang. Persentase penduduk 

miskin yang terendah terdapat pada Kota Batu sebesar 3,81%, sedangkan 

persentase penduduk miskin yang tertinggi terdapat pada Kabupatem Sampang 

sebesar 20,71%. Tenaga kesehatan paling sedikit terdapat pada di Kota Mojokerto 

dengan jumlah 701 orang, sedangkan tenaga kesehatan terbanyak terdapat pada 

Kota Surabaya dengan jumlah 11.817 orang.  Tingkat Pengangguran Terbuka 

(TPT) tertinggi yaitu 6,04% terdapat pada Kota Malang, sedangkan TPT terendah 

sebesar 0,95% yaitu pada Kabupaten Pacitan. Jumlah pengeluaran pemerintah 

daerah terendah yaitu 1,096 Triliun terdapat pada Kota Mojokerto, serta 

pengeluaran pemerintah terbesar 9,333 Triliun pada Kota Batu.  

Selanjutnya untuk mengetahui identifikasi pola hubungan antara IPM 

dengan masing-masing variabel yang mempengaruhinya menggunakan scatter plot. 

Scatter plot merupakan salah satu identifikasi awal secara visual dalam menentukan 

pola hubungan untuk menentukan kecocokan pemodelan pada regresi 

nonparametrik. Apabila pola hubungan antara variabel prediktor dan respon 

diketahui seperti linier, kuadratik, kubik, dan sebagainya maka akan didekati 

dengan model regresi parametrik. Sedangkan jika pola hubungan antara variabel 

prediktor dan respon tidak diketahui bentuknya, maka didekati dengan model 

regresi nonparametrik. Apabila terdapat kondisi dimana sebagian pola hubungan 

antara variabel prediktor dan respon sebagian diketahui dan sebagian lagi tidak 

diketahui maka dapat digunakan suatu pendekatan lain yaitu pendekatan regresi 

semiparametrik. 
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Berikut ini akan ditampilkan pola hubungan antara beberapa variabel 

prediktor terhadap respon melalui scatter plot. Diantaranya yaitu persentase 

penduduk miskin, jumlah tenaga kesehatan, Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT), 

serta belanja pemerintah daerah yang diduga mempengaruhi Indeks Pembangunan 

Manusia di Jawa Timur pada tahun 2019.  

 

4.3.1.1 Scatter Plot antara Indeks Pembangunan Manusia dengan Persentase 

Penduduk Miskin  

Faktor yang diduga mempengaruhi Indeks Pembangunan Manusia (IPM) 

pada dimensi pendidikan salah satunya yaitu Persentase Pemduduk Miskin. Pola 

hubungan antara IPM dengan persentase penduduk miskin dapat dilihat 

menggunakan scatterplot seperti pada gambar dibawah ini.  

 

Gambar 4. 1 Scatter Plot antara Indeks Pembangunan Manusia dan Persentase 

Penduduk Miskin  

 Gambar 4.1 merupakan pola hubungan antara Indeks Pembangunan 

Manusia (IPM) dengan persentase penduduk miskin, menunjukan pola linear 

menurun, sesuai dengan teori yang telah dijabarkan sebelumnya, maka dapat 

didekati dengan regresi linier. Dapat diartikan bahwa semakin tinggi persentase 

penduduk miskin maka semakin turun Indeks Pemangunan Manusia di Kab/Kota 

Provinsi Jawa Timur pada tahun 2019. Kemiskinan merupakan salah satu ukuran 

yang dapat digunakan untuk mengukur kesejahteraan masyarakat, semakin tinggi 

tingkat kemiskinan maka menandakan semakin buruknya keadaan kesejahteraan 

masyarakat (Kiha dkk., 2021). 
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4.3.1.2 Scatter Plot antara Indeks Pembangunan Manusia dengan Jumlah 

Tenaga Kesehatan 

Faktor lain yang diduga mempengaruhi Indeks Pembangunan Manusia 

(IPM) pada dimensi kesehatan adalah jumlah tenaga kesehatan. Pola hubungan 

antara IPM dengan jumlah tenaga kesehatan dapat dilihat menggunakan scatterplot 

seperti pada gambar dibawah ini.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4. 2  Scatter Plot antara Indeks Pembangunan Manusia dan Jumlah 

Tenaga Kesehatan  

Gambar 4.2 menunjukkan pola hubungan antara IPM dengan jumlah tenaga yang 

cenderung memiliki trend naik serta secara sekilat memiliki sifat berubah-ubah 

pada sub interval tertentu. Sesuai dengan teori yang telah dijelaskan sebelumnya 

hubungan keduanya dapat didekati dengan estimator Spline Truncated. Dimana hal 

tersebut sesuai dengan teori bahwa tenaga kesehatan memiliki peranan penting 

terutama dalam meningkatkan kualitas pelayanan kesehatan yang maksimal kepada 

masyarakat (Pradana, 2021).   

Pada estimator Spline Truncated memiliki suatu parameter yang disebut 

titik knot, yang berarti titik perpotongan. Dimana sebelum dilakukan analisis lebih 

lanjut, baik dilakukan identifikasi secara visual untuk menentukan letak titik knot 

pada Spline Truncated. Jika dengan gambar tidak mudah dilakukan dan sangat 

subjektif, oleh karena dilakukan dengan bantuan komputasi dengan membentuk 

kemungkinan dari beberapa titik knot pada pola hubungan antara Indeks 

Pembangunan Manusia  (IPM)  dan Jumlah Tenaga Kesehatan dengan mengunakan 

ilustrasi pada gambar dibawah ini.  



53 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4. 3 Scatter Plot antara Indeks Pembangunan Manusia dan Jumlah 

Tenaga Kesehatan dengan Satu Titik Knot 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4. 4 Scatter Plot antara Indeks Pembangunan Manusia dan Jumlah 

Tenaga Kesehatan dengan Dua Titik Knot 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4. 5 Scatter Plot antara Indeks Pembangunan Manusia dan Jumlah 

Tenaga Kesehatan dengan Tiga Titik Knot 
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Gambar 4.3 merupakan scatter plot antara IPM dan jumlah tenaga kerja dan 

di cobakan untuk satu titik knot, menunjukkan bahwa terdapat pola hubungan yang 

berbeda diantara interval 2 ribu dan 4 ribu. Gambar 4.4 merupakan scatter plot 

antara IPM dan jumlah tenaga kerja dan di cobakan untuk dua titik knot, dimana 

didapatkan hasil pola hubungan yang berbeda diantara interval 2 ribu dan 4ribu 

serta pada interval 6 ribu dan 8 ribu.  Sedangkan pada Gambar 4.5 di cobakan untuk 

tiga titik knot, dimana didapatkan hasil pola hubungan yang berbeda diantara 

interval 2 ribu dan 4 ribu, interval 6 ribu dan 8 ribu, serta pada interval 10 ribu dan 

12 ribu. Dimana untuk model terbaik dilakukan pemilihan titik knot yang optimum 

yang akan meminimumkan nilai GCV.  

 

4.3.1.3 Scatter Plot antara Indeks Pembangunan Manusia dengan Tingkat 

Pengangguran Terbuka (TPT) 

Salah satu faktor yang diduga mempengaruhi Indeks Pembangunan 

Manusia (IPM) pada dimensi pengeluaran adalah Tingkat Pengangguran Terbuka 

(TPT). Pola hubungan antara IPM dengan Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT) 

dapat dilihat menggunakan scatterplot seperti pada gambar dibawah ini.  

 

Gambar 4. 6 Scatter Plot antara IPM dan Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT) 

 Berdasarkan Gambar 4.6 terlihat bahwa menunjukkan pola acak tidak dapat 

di prediksi mengikuti suatu pola tertentu. Sesuai kajian teori yang telah dilakukan, 

maka hubungan tersebut diatas dapat di dekati dengan regresi nonparametrik 

menggunakan estimator Kernel. Tinggi rendahnya pengangguran di suatu daerah 

dapat dilihat dari Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT) dimana efek pengangguran 
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akan menurunkan kesejahteraan masyarakat (Si’lang dkk., 2019). Persebaran 

tenaga kerja di Jawa Timur belum merata sehingga memiliki pola yang acak, hal 

tersebut dipengaruhi oleh keadaan demografi dan lapangan pekerjaan yang tersedia 

masing-masing wilayah. 

 Sebelum dilakukan analisis lebih lanjut, maka dilakukan identifikasi nilai 

bandwidth yang mungkin untuk digunakan pada pola hubungan antara IPM dan 

Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT). Secara umum nilai bandwidth berkisar dari 

nilai 0 – ∞ serta dipilih nilai bandwidth yang dapat meminimumkan nilai GCV. 

Setelah dilakukan beberapa percobaan kemungkinan nilai bandwidth, pada kasus 

pola hubungan IPM dan TPT digunakan range nilai bandwidth antara 0 sampai 

dengan 0,1 dimana range tersebut menghasilkan nilai GCV yang minimum.  

 

4.3.1.4 Scatter Plot antara Indeks Pembangunan Manusia dengan Belanja 

Pemerintah Daerah   

Salah satu faktor yang diduga mempengaruhi Indeks Pembangunan 

Manusia (IPM) pada dimensi pengeluaran adalah belanja pemerintah daerah. Pola 

hubungan antara IPM dengan belanja pemerintah daerah dapat dilihat 

menggunakan scatter plot seperti pada gambar dibawah ini.  

 

Gambar 4. 7 Scatter Plot antara IPM dan Belanja Pemerintah Daerah 

Pada Gambar 4.7 terlihat bahwa pola hubungan antara variabel respon IPM 

dengan variabel prediktor belanja pemerintah daerah membentuk pola yang 

cenderung berulang dan memiliki trend yang cenderung turun. Berdasarkan teori 

yang telah dibahas sebelumnya maka dapat didekati dengan estimator deret Fourier.  



56 

 

Pola yang cenderung berulang dimungkinkan terdapat beberapa kabupaten 

atau kota di Provinsi Jawa Timur yang pengeluaran pemerintah daerahnya memiliki 

nilai yang hampir sama. Menurut Mangkoesoebroto (2016), pengeluaran 

pemerintah mencerminkan kebijakan pemerintah. Sebagai bentuk kebijakan fiskal 

pemerintah, setiap tahun pemerintah daerah setiap tahun menetapkan Peraturan 

Daerah Anggaran Pendapatan dan Belanja Daerah (APBD). Semakin tinggi belanja 

pemerintah daerah maka semakin baik derajat ekonomi masyarakatnya sehingga 

akan berdampak positif terhadap pembangunan manusia. 

Estimator Deret Fourier dipengaruhi oleh panjang osilasi, secara umum osilai 

berkisar diantara 1,2,…n. Sebelum dilakukan analisis lebih lanjut perlu dilakukan 

identifikasi awal untuk menentukan berapa kemungkinan osilasi yang akan 

digunakan pada pola hubungan antara IPM dan belanja pemerintah. Berikut ini 

merupakan gambaran secara visual mengenai beberapa osilasi yang digunakan.  

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4. 8 Scatter Plot antara IPM dan Belanja Pemerintah dengan 1 osilasi 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4. 9 Scatter Plot antara IPM dan Belanja Pemerintah dengan 2 osilasi 
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Gambar 4. 10  Scatter Plot antara IPM dan Belanja Pemerintah dengan 3 osilasi 

 Berdasarkan Gambar 4.8, Gambar 4.9, dan Gambar 4.10 dapat diketahui 

berapa panjang osilasi yang sesuai dan memungkinkan untuk pola hubungan antara 

Indeks Pembangunan Manusia (IPM) dengan belanja pemerintah daerah. Jika 

dilihat melalui pola hubungan antar kedua variabel tersebut tidak memerlukan 

osilasi yang panjang. Sehingga dicobakan sampai dengan tiga osilasi dan untuk 

model terbaik akan dipilih melalui nilai GCV yang minimum.  

 

4.3.2 Pemilihan Variabel untuk Masing-masing Estimator  

Selain melihat pola hubungan masing-masing variabel prediktor terhadap 

respon melalui scatter plot dapat dilakukan dengan pemeriksaan nilai korelasi dan 

GCV. Nilai korelasi dapat digunakan untuk identifikasi awal dalam pemilihan 

variabel yang akan didekati dengan parametrik dan nonparametrik. Berikut ini 

merupakan tabel dari nilai korelasi masing-masing variabel prediktor yaitu 

persentase penduduk miskin, jumlah tenaga kerja, Tingkat Pengangguran Terbuka 

(TPT), belanja pemerintah daerah terhadap variabel respon Indeks Pembangunan 

Manusia (IPM). 

Tabel 4. 2 Nilai Korelasi Antara Variabel Prediktor terhadap Respon 

Variabel Nilai Korelasi 

Persentase Penduduk Miskin (X1) -0,808 

Jumlah Tenaga Kerja (X2) 0,399 

Tingkat Pengangguran Terbuka (X3) 0,457 

Belanja Pemerintah Daerah (X4) -0,045 
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Berdasarkan Tabel 4.2 dapat diketahui bahwa hubungan antara persentase 

penduduk miskin terhadap Indeks Pembangunan Manusia (IPM) memiliki nilai 

korelasi yang paling besar yaitu 0,808. Korelasi menjadi salah satu cara untuk 

mengetahui hubungan linier antar variabel. Tanda negatif pada koefisien hubungan 

antara kedua variabel menunjukkan bahwa peningkatan persentase penduduk 

miskin akan diikuti dengan penurunan nilai IPM. Berdasarkan hal tersebut, maka 

hubungan antara penduduk miskin terhadap IPM didekati dengan parametrik linier 

dan variabel selain itu didekati dengan nonparametrik.  

Selain identifikasi variabel melalui nilai korelasi untuk menentukan variabel 

yang akan didekati dengan parametrik linier, digunakan identifikasi melalui nilai 

GCV untuk menentukan kombinasi variabel yang akan didekati dengan regresi 

nonparametrik dengan beberapa estimator diantaranya Spline Truncated, Kernel, 

dan Deret Fourier. Dimana berdasarkan persamaan (4.24) akan dipilih GCV yang 

terkecil untuk mengoptimalkan titik knot, bandwidth, dan osilasi.  

Pendekatan regresi nonparametrik tidak dapat diketahui bentuk polanya 

secara pasti sehingga menimbulkan banyak persepsi yang berbeda. Pada pemodelan 

regresi semiparametrik campuran Spline Truncated, Kernel, dan Deret Fourier 

dilakukan pemilihan variabel untuk pendekatan nonparametrik menggunakan titik 

knot dan osilasi yang paling sederhana yaitu satu titik knot dan satu osilasi. Berikut 

merupakan nilai GCV dari beberapa kombinasi variabel ditampilkan pada tabel 4.3 

dibawah ini.  

Tabel 4. 3 Nilai GCV dari Kombinasi Variabel Penelitian untuk Model 

Regresi Semiparametrik Campuran Spline Truncated, Kernel, dan Deret Fourier 

No. 
Variabel 

GCV 
Parametrik Spline Kernel Fourier 

1 X1 X2 X3 X4 0,4428* 

2 X1 X2 X4 X3 2,1085 

3 X1 X3 X2 X4 0,7749 

4 X1 X3 X4 X2 2,0709 

5 X1 X4 X2 X3 0,8081 

6 X1 X4 X3 X4 0,6186 



59 

 

 Pada tabel 4.3 dapat dilihat bahwa dari beberapa kombinasi kemungkinan 

model dengan memasukkan komponen parametrik sesuai dengan identifikasi nilai 

korelasi yang telah dilakukan sebelumnya, dan variabel selain itu simasukkan 

kedalam komponen nonparametrik, didapatkan nilai GCV yang minimum yaitu 

sebesar 0,4428. Secara umum, jika komponen nonparametrik dimasukkan kedalam 

komponen parametrik, maka akan menghasilkan nilai GCV yang lebih besar secara 

lengkap terdapat pada Lampiran.  

Sehingga pada pemodelan regresi semiparametrik campuran Spline 

Truncated, Kernel, dan Deret Fourier ini dipilih terlebih dahulu variabel yang akan 

di dekati dengan parametrik. Komponen parametrik yang didekati dengan fungsi 

regresi linier yaitu persentase penduduk miskin, sedangkan komponen 

nonparametrik yang didekati dengan fungsi Spline Truncated, Kernel, dan Deret 

Fourier secara berturut yaitu jumlah tenaga kesehatan, Tingkat Pengangguran 

Terbuka (TPT), dan belanja pemerintah daerah.  

Selanjutnya untuk mempermudah analisis dan membedakan variabel mana 

yang termasuk kedalam komponen parametrik dan komponen nonparametrik, maka 

akan digunakan simbol untuk masing-masing variabel prediktor sesuai dengan 

Tabel 4.4 dibawah ini sebagai berikut.  

Tabel 4. 4 Komponen Parametrik dan Nonparametrik 

No Variabel Prediktor Kurva Regresi Pendekatan Estimator 
Simbol 

Variabel 

1 
Persentase Penduduk 

Miskin  
Parametrik Parametrik Linier x 

2 
Jumlah Tenaga 

Kesehatan  

Nonparametrik 

Spline Truncated t 

3 TPT Kernel z 

4 
Belanja Pemerintah 

Daerah 
Deret Fourier v 

Berdasarkan Tabel 4.4 variabel prediktor yang didekati dengan parametrik 

dengan fungsi linier disimbolkan dengan x yaitu persentase penduduk miskin, 

variabel yang didekati dengan nonparametrik dengan fungsi Spline Truncated 

disimbolkan dengan t yaitu pada jumlah tenaga kesehatan, fungsi kernel 
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disimbolkan dengan z yaitu pada variabel TPT, serta fungsi Deret Fourier 

disimbolkan dengan v yaitu pada variabel belanja pemerintah daerah. Dimana 

dalam pemodelan regresi semiparametrik Spline Truncated, Kernel, dan Deret 

Fourier terdapat satu variabel yang merupakan komponen parametrik, dan terdapat 

tiga variabel yang merupakan komponen semiparametrik  

 

4.3.3 Model Umum Regresi Semiparametrik Campuran Spline Truncated, 

Kernel, dan Deret Fourier 

Berdasarkan Tabel 4.3 model regresi semiparametrik campuran Spline 

Truncated, Kernel, dan Deret Fourier dapat ditulis sebagai berikut:  
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Fungsi ( ), ( ), ( ),dan ( )f x g t h z j v  dihampiri dengan masing-masing fungsi 

yang telah dijelaskan sebelumnya, sehingga model campuran secara umum dapat 

dituliskan sebagai berikut. 

0 1 0

1 1 1

1

1

1

1

1( )
21

cos

i
p q n

j

i i j i l i l i in
j l i i

i

W

i i

w

z z
K

y x t t k y v
z z

K

wv

 
     

 

 

+

= = =

=

=

− 
 
 = + + + − + + +

− 
 
 

+ +

  




 

(4.25) 

 

4.3.4 Pemilihan Titik Knot, Bandwidth, dan Osilasi Optimum  

Setelah dilakukan pemilihan variabel penelitian berdasarkan GCV terkecil, 

maka langkah selanjutnya yaitu pemilihan parameter pada masing-masing 

estimator. Model regresi yang terbaik dipilih berdasarkan penentuan titik knot pada 

Spline Truncated, bandwidth pada Kernel, serta panjang osilasi pada Deret Fourier 

yang optimal. Beberapa kombinasi yang akan dicobakan yaitu 1 sampai dengan 3 

titik knot, bandwidth yang berkisar pada batas 0 – 0,1  serta 1 sampai dengan 3 

osilasi. Dimana akan dipilih nilai GCV yang terkecil yang akan mengoptimalkan 

titik knot, bandwidth, serta panjang osilasi.  
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4.3.4.1 Pemilihan Titik Knot, Bandwidth, dan Osilasi Optimum dengan Satu 

Titik Knot dan Satu Osilasi  

Berikut merupakan model regresi semiparametrik campuran Spline 

Truncated, Kernel, dan Deret Fourier dengan satu titik knot pada Spline Truncated 

dan satu osilasi pada Deret Fourier.  
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(4.26) 

Berikut ditampilkan kombinasi satu titik knot, bandwidth diantara nilai 0 – 

0,1 serta satu osilasi pada regresi semiparametrik campuran Spline Truncated, 

Kernel, dan Deret Fourier, dimana telah diurutkan berdasarkan model yang 

menghasilkan nilai GCV yang terkecil, secara lengkap tertera pada Lampiran.  

Tabel 4. 5 Nilai GCV dengan Satu Titik Knot dan Satu Osilasi 

No. Titik Knot (k) Bandwidth ( ) Osilasi (w) GCV 

1 1,9361 0,0071 1 0,4428* 

2 1,9361 0,0143 1 0,4504 

3 1,9361 0,0214 1 0,4590 

4 1,9361 0,0286 1 0,4681 

5 1,9361 0,0357 1 0,4780 

6 1,9361 0,0423 1 0,4888 

7 1,9361 0,0500 1 0,5010 

8 1,9361 0,0571 1 0,5150 

9 1,9361 0,0643 1 0,5308 

10 1,9361 0,0714 1 0,5477 

 

Berdasarkan Tabel 4.5 dapat diketahui bahwa nilai GCV terkecil yang 

diperoleh dengan satu titik knot dan satu osilasi adalah 0,4428, dengan letak titik 

knot (k) optimum 1,9361, bandwidth ( ) optimum sebesar 0,0071, serta panjang 

osilasi (w) adalah 1.  
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4.3.4.2 Pemilihan Titik Knot, Bandwidth, dan Osilasi Optimum dengan Dua 

Titik Knot dan Satu Osilasi 

Berikut merupakan model regresi semiparametrik campuran Spline 

Truncated, Kernel, dan Deret Fourier dengan dua titik knot pada Spline Truncated 

dan satu osilasi pada Deret Fourier.  
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Berikut ditampilkan kombinasi dua titik knot, bandwidth diantara nilai 0 – 

0,1 serta satu osilasi pada regresi semiparametrik campuran Spline Truncated, 

Kernel, dan Deret Fourier, dimana telah diurutkan berdasarkan model yang 

menghasilkan nilai GCV yang terkecil, secara lengkap tertera pada Lampiran.  

Tabel 4. 6 Nilai GCV dengan Dua Titik Knot dan Satu Osilasi 

No. Titik Knot (k) Bandwidth ( ) Osilasi (w) GCV 

1 8,1117 10,5819 0,0071 1 0,4454* 

2 1,9361 3,1712 0,0071 1 0,4473 

3 4,4063 5,6414 0,0071 1 0,4505 

4 8,1117 10,5819 0,0143 1 0,4533 

5 1,9361 3,1712 0,0143 1 0,4547 

6 4,4063 5,6414 0,0143 1 0,4583 

7 8,1117 10,5819 0,0214 1 0,4621 

8 1,9361 3,1712 0,0214 1 0,4630 

9 4,4063 5,6414 0,0214 1 0,4668 

10 8,1117 10,5819 0,0286 1 0,4715 

 

Berdasarkan Tabel 4.6 dapat diketahui bahwa nilai GCV terkecil yang 

diperoleh dengan dua titik knot dan satu osilasi adalah 0,4454, dengan letak titik 

knot (k) optimum 8,1117 dan 10,5819, bandwidth ( ) optimum sebesar 0,0071, 

serta panjang osilasi (w) adalah 1.  
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4.3.4.3 Pemilihan Titik Knot, Bandwidth, dan Osilasi Optimum dengan Tiga 

Titik Knot dan Satu Osilasi 

Berikut merupakan model regresi semiparametrik campuran Spline 

Truncated, Kernel, dan Deret Fourier dengan tiga titik knot pada Spline Truncated 

dan satu osilasi pada Deret Fourier.  
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(4.28) 

Berikut ditampilkan kombinasi tiga titik knot, bandwidth diantara nilai 0 – 

0,1 serta satu osilasi pada regresi semiparametrik campuran Spline Truncated, 

Kernel, dan Deret Fourier, dimana telah diurutkan berdasarkan model yang 

menghasilkan nilai GCV yang terkecil, secara lengkap tertera pada Lampiran.  

Tabel 4. 7 Nilai GCV dengan Tiga Titik Knot dan Satu Osilasi 

No. Titik Knot (k) Bandwidth ( ) Osilasi (w) GCV 

1 1,9361 5,6414 9,3468 0,0071 1 0,4367* 

2 3,1712 5,6414 6,8766 0,0071 1 0,4390 

3 4,4063 5,6414 10,5819 0,0071 1 0,4391 

4 6,8766 8,1117 9,3468 0,0071 1 0,4393 

5 1,9361 3,1712 4,4063 0,0071 1 0,4414 

6 1,9361 5,6414 9,3468 0,0143 1 0,4439 

7 3,1712 5,6414 6,8766 0,0143 1 0,4465 

8 4,4063 5,6414 10,5819 0,0143 1 0,4466 

9 6,8766 8,1117 9,3468 0,0143 1 0,4471 

10 1,9361 3,1712 4,4063 0,0143 1 0,4483 

 

Berdasarkan Tabel 4.7 dapat diketahui bahwa nilai GCV terkecil yang 

diperoleh dengan tiga titik knot dan satu osilasi adalah 0,4367, dengan letak titik 

knot (k) optimum 1,9361; 5,6416; dan 9,3468, bandwidth ( ) optimum sebesar 

0,0071 serta panjang osilasi (w) adalah 1.  
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4.3.4.4 Pemilihan Titik Knot, Bandwidth, dan Osilasi Optimum dengan Satu 

Titik Knot dan Dua Osilasi 

Berikut merupakan model regresi semiparametrik campuran Spline 

Truncated, Kernel, dan Deret Fourier dengan satu titik knot pada Spline Truncated 

dan dua osilasi pada Deret Fourier.  
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(4.29) 

Berikut ditampilkan kombinasi satu titik knot, bandwidth diantara nilai 0 – 

0,1 serta dua osilasi pada regresi semiparametrik campuran Spline Truncated, 

Kernel, dan Deret Fourier, dimana telah diurutkan berdasarkan model yang 

menghasilkan nilai GCV yang terkecil, secara lengkap tertera pada Lampiran.  

Tabel 4. 8 Nilai GCV dengan Satu Titik Knot dan Dua Osilasi 

No. Titik Knot (k) Bandwidth ( ) Osilasi (w) GCV 

1 1,9361 0,0071 2 0,4427* 

2 1,9361 0,0142 2 0,4504 

3 1,9361 0,0214 2 0,4589 

4 1,9361 0,0286 2 0,4681 

5 1,9361 0,0357 2 0,4780 

6 1,9361 0,0423 2 0,4888 

7 1,9361 0,0500 2 0,5010 

8 1,9361 0,0571 2 0,5150 

9 1,9361 0,0643 2 0,5307 

10 1,9361 0,0714 2 0,5476 

 

Berdasarkan Tabel 4.8 dapat diketahui bahwa nilai GCV terkecil yang 

diperoleh dengan satu titik knot dan satu osilasi adalah 0,4427, dengan letak titik 

knot (k) optimum 1,9361, bandwidth ( ) optimum sebesar 0,0071, serta panjang 

osilasi (w) adalah 2.  
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4.3.4.5 Pemilihan Titik Knot, Bandwidth, dan Osilasi Optimum dengan Dua 

Titik Knot dan Dua Osilasi 

Berikut merupakan model regresi semiparametrik campuran Spline 

Truncated, Kernel, dan Deret Fourier dengan satu titik knot pada Spline Truncated 

dan dua osilasi pada Deret Fourier. 
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Berikut ditampilkan kombinasi dua titik knot, bandwidth diantara nilai 0 – 

0,1 serta dua osilasi pada regresi semiparametrik campuran Spline Truncated, 

Kernel, dan Deret Fourier, dimana telah diurutkan berdasarkan model yang 

menghasilkan nilai GCV yang terkecil, secara lengkap tertera pada Lampiran.  

Tabel 4. 9 Nilai GCV dengan Dua Titik Knot dan Dua Osilasi 

No. Titik Knot (k) Bandwidth ( ) Osilasi (w) GCV 

1 8,1117 10,5819 0,0071 2 0,4451* 

2 1,9361 3,1712 0,0071 2 0,4469 

3 4,4063 5,6414 0,0071 2 0,4501 

4 8,1117 10,5819 0,0143 2 0,4531 

5 1,9361 3,1712 0,0143 2 0,4543 

6 4,4063 5,6414 0,0143 2 0,4578 

7 8,1117 10,5819 0,2142 2 0,4619 

8 1,9361 3,1712 0,2142 2 0,4627 

9 4,4063 5,6414 0,2142 2 0,4664 

10 8,1117 10,5819 0,0286 2 0,4712 

 

Berdasarkan Tabel 4.9 dapat diketahui bahwa nilai GCV terkecil yang 

diperoleh dengan dua titik knot dan dua osilasi adalah 0,4451, dengan letak titik 

knot (k) optimum 8,1117 dan 10,5819, bandwidth ( ) optimum sebesar 0,0071, 

serta panjang osilasi (w) adalah 2.  
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4.3.4.6 Pemilihan Titik Knot, Bandwidth, dan Osilasi Optimum dengan Tiga 

Titik Knot dan Dua Osilasi 

Berikut merupakan model regresi semiparametrik campuran Spline 

Truncated, Kernel, dan Deret Fourier dengan satu titik knot pada Spline Truncated 

dan dua osilasi pada Deret Fourier. 
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(4.31) 

Berikut ditampilkan kombinasi tiga titik knot, bandwidth diantara nilai 0 – 

0,1 serta dua osilasi pada regresi semiparametrik campuran Spline Truncated, 

Kernel, dan Deret Fourier, dimana telah diurutkan berdasarkan model yang 

menghasilkan nilai GCV yang terkecil, secara lengkap tertera pada Lampiran.  

Tabel 4. 10 Nilai GCV dengan Tiga Titik Knot dan Dua Osilasi 

No. Titik Knot (k) Bandwidth ( ) Osilasi (w) GCV 

1 1,9361 5,6414 9,3468 0,0071 2 0,4367* 

2 3,1712 5,6414 6,8766 0,0071 2 0,4368 

3 4,4063 5,6414 10,5819 0,0071 2 0,4389 

4 6,8766 8,1117 9,3468 0,0071 2 0,4390 

5 1,9361 3,1712 4,4063 0,0071 2 0,4420 

6 1,9361 5,6414 9,3468 0,0143 2 0,4439 

7 3,1712 5,6414 6,8766 0,0143 2 0,4463 

8 4,4063 5,6414 10,5819 0,0143 2 0,4464 

9 6,8766 8,1117 9,3468 0,0143 2 0,4470 

10 1,9361 3,1712 4,4063 0,0143 2 0,4489 

 

Berdasarkan Tabel 4.10 dapat diketahui bahwa nilai GCV terkecil yang 

diperoleh dengan tiga titik knot dan satu osilasi adalah 0,4367, dengan letak titik 

knot (k) optimum 1,9361; 5,6416; dan 9,3468 , bandwidth ( ) optimum sebesar 

0,0071, serta panjang osilasi (w) adalah 2.  
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4.3.4.7 Pemilihan Titik Knot, Bandwidth, dan Osilasi Optimum dengan Satu 

Titik Knot dan Tiga Osilasi 

Berikut merupakan model regresi semiparametrik campuran Spline 

Truncated, Kernel, dan Deret Fourier dengan satu titik knot pada Spline Truncated 

dan tiga osilasi pada Deret Fourier. 
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Berikut ditampilkan kombinasi satu titik knot, bandwidth diantara nilai 0 – 

0,1 serta tiga osilasi pada regresi semiparametrik campuran Spline Truncated, 

Kernel, dan Deret Fourier, dimana telah diurutkan berdasarkan model yang 

menghasilkan nilai GCV yang terkecil, secara lengkap tertera pada Lampiran.  

Tabel 4. 11 Nilai GCV dengan Satu Titik Knot dan Tiga Osilasi 

No. Titik Knot (k) Bandwidth ( )  Osilasi (w) GCV 

1 1,9361 0,0071 3 0,4427* 

2 1,9361 0,0143 3 0,0450 

3 1,9361 0,0214 3 0,4589 

4 1,9361 0,0286 3 0,4680 

5 1,9361 0,0357 3 0,4780 

6 1,9361 0,0429 3 0,4887 

7 1,9361 0,0500 3 0,5010 

8 1,9361 0,0571 3 0,5149 

9 1,9361 0,0643 3 0,5306 

10 1,9361 0,0714 3 0,5476 

 

Berdasarkan Tabel 4.11 dapat diketahui bahwa nilai GCV terkecil yang 

diperoleh dengan satu titik knot dan satu osilasi adalah 0,4427, dengan letak titik 

knot (k) optimum 1,9361, bandwidth ( ) optimum sebesar 0,0071, serta panjang 

osilasi (w) adalah 3.  
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4.3.4.8 Pemilihan Titik Knot, Bandwidth, dan Osilasi Optimum dengan Dua 

Titik Knot dan Tiga Osilasi 

Berikut merupakan model regresi semiparametrik campuran Spline 

Truncated, Kernel, dan Deret Fourier dengan satu titik knot pada Spline Truncated 

dan tiga osilasi pada Deret Fourier. 
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Berikut ditampilkan kombinasi dua titik knot, bandwidth diantara nilai 0 – 

0,1 serta tiga osilasi pada regresi semiparametrik campuran Spline Truncated, 

Kernel, dan Deret Fourier, dimana telah diurutkan berdasarkan model yang 

menghasilkan nilai GCV yang terkecil, secara lengkap tertera pada Lampiran.  

Tabel 4. 12 Nilai GCV dengan Dua Titik Knot dan Tiga Osilasi 

No. Titik Knot (k) Bandwidth ( ) Osilasi (w) GCV 

1 8,1117 10,5819 0,0071 3 0,4448* 

2 1,9361 3,1712 0,0071 3 0,4463 

3 4,4063 5,6414 0,0071 3 0,4495 

4 8,1117 10,5819 0,0143 3 0,4528 

5 1,9361 3,1712 0,0143 3 0,4537 

6 4,4063 5,6414 0,0143 3 0,4572 

7 8,1117 10,5819 0,2142 3 0,4616 

8 1,9361 3,1712 0,2142 3 0,4621 

9 4,4063 5,6414 0,2142 3 0,4658 

10 1,9361 3,1712 0,0286 3 0,4708 

 

Berdasarkan Tabel 4.12 dapat diketahui bahwa nilai GCV terkecil yang 

diperoleh dengan dua titik knot dan satu osilasi adalah 0,4448, dengan letak titik 

knot (k) optimum 8,1117  dan 10,5819, bandwidth ( ) optimum sebesar 0,0071, 

serta panjang osilasi (w) adalah 3.  
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4.3.4.9 Pemilihan Titik Knot, Bandwidth, dan Osilasi Optimum dengan Tiga 

Titik Knot dan Tiga Osilasi  

Berikut merupakan model regresi semiparametrik campuran Spline 

Truncated, Kernel, dan Deret Fourier dengan satu titik knot pada Spline Truncated 

dan tiga osilasi pada Deret Fourier. 
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(4.34) 

Berikut ditampilkan kombinasi tiga titik knot, bandwidth diantara nilai 0 – 

0,1 serta tiga osilasi pada regresi semiparametrik campuran Spline Truncated, 

Kernel, dan Deret Fourier, dimana telah diurutkan berdasarkan model yang 

menghasilkan nilai GCV yang terkecil, secara lengkap tertera pada Lampiran.  

Tabel 4. 13 Nilai GCV dengan Tiga Titik Knot dan Tiga Osilasi 

No. Titik Knot (k) Bandwidth ( ) Osilasi (w) GCV 

1 1,9361 5,6414 9,3468 0,0071 3 0,4369* 

2 3,1712 5,6414 6,8766 0,0071 3 0,4385 

3 4,4063 5,6414 10,5819 0,0071 3 0,4386 

4 6,8766 8,1117 9,3468 0,0071 3 0,4388 

5 1,9361 3,1712 4,4063 0,0071 3 0,4427 

6 1,9361 5,6414 9,3468 0,0143 3 0,4440 

7 3,1712 5,6414 6,8766 0,0143 3 0,4460 

8 4,4063 5,6414 10,5819 0,0143 3 0,4461 

9 6,8766 8,1117 9,3468 0,0143 3 0,4467 

10 1,9361 3,1712 4,4063 0,0143 3 0,4497 

 

Berdasarkan Tabel 4.13 dapat diketahui bahwa nilai GCV terkecil yang 

diperoleh dengan tiga titik knot dan satu osilasi adalah 0,4369, dengan letak titik 

knot (k) optimum 1,9361; 5,6414; dan 9,3468, bandwidth ( ) optimum sebesar 

0,0071, serta panjang osilasi (w) adalah 3.  
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Perbandingan nilai GCV terkecil dari beberapa kombinasi titik knot dan 

bandwidth adalah sebagai berikut, dapat dilihat pada Tabel 4.13.  

Tabel 4. 14 Perbandingan nilai GCV pada Masing-masing Model  

Model GCV 

Satu titik knot dan satu osilasi 0,4428 

Dua titik  knot dan satu osilasi 0,4454 

Tiga titik knot dan satu osilasi 0,4367* 

Satu titik knot dan dua osilasi 0,4427 

Dua titik  knot dan dua osilasi 0,4454 

Tiga titik knot dan dua osilasi 0,4368 

Satu titik knot dan tiga osilasi 0,4427 

Dua titik  knot dan tiga osilasi 0,4448 

Tiga titik knot dan tiga osilasi 0,4369 

  

Berdasarkan Tabel 4.13 diketahui bahwa nilai GCV minimum terdapat pada 

model dengan tiga titik knot dan satu osilasi. Sehingga pemodelan IPM Jawa Timur 

pada tahun 2019 akan digunakan model campuran semiparametrik Spline 

Truncated, Kernel, dan Deret Fourier dengan tiga titik knot (k) yang berada pada 

titik  1,9361; 5,6414; dan 9,3468 , bandwidth ( ) optimum sebesar 0,0071, serta 

panjang osilasi (w) adalah 2. Nilai GCV yang dihasilkan sebesar 0,4367 merupakan 

nilai yang minimum diantara model yang lainnya. Setelah ditemukan model terbaik, 

maka selanjutnya dilakukan estimasi parameter model.  

 

4.3.5 Estimasi dan Prediksi Model Regresi Semiparametrik Campuran  Spline 

Truncated, Kernel, dan Deret Fourier 

Berdasarkan Tabel 4.13 dapat dilihat bahwa nilai GCV terkecil terdapat pada 

model dengan tiga titik knot dan satu osilasi. Selanjutnya dilakukan estimasi 

parameter model regresi semiparametrik campuran Spline Truncated, Kernel, dan 

Deret Fourier dengan tiga titik knot dan satu osilasi. Berdasarkan penelitian 

terdahulu dan untuk kemudahan mengestimasi parameter, maka digunakan metode 

estimasi Ordinary Least Square (OLS). Berikut merupakan hasil estimasi dari 
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model regresi semiparametrik campuran Spline Truncated, Kernel dan Deret 

Fourier dapat dilihat pada Tabel 4.15 dibawah ini. 

Tabel 4. 15 Estimasi Parameter 

Parameter Estimasi Parameter Estimasi 

0  -0,00000000002084   -0,3232 

1  -0,0980 0  296,0910 

  0,6017 1  -147,3500 

1  -0,6911 1k  1,9361 

2  -0,1919 2k  5,6414  

3  0,4417 3k  9,3468  

  0,0071   

  

Berdasarkan Tabel 4.15 maka hasil estimasi masing-masing parameter 

tersebut akan membentuk persamaan model regresi semiparametrik campuran 

Spline Truncated, Kernel, dan Deret Fourier seperti pada persamaan berikut.  
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 (4.35) 

dengan K adalah fungsi Kernel Gaussian.  

Setelah dilakukan estimasi pada masing-masing parameter dan membentuk 

suaru persamaan model regresi semiparametrik campuran Spline Truncated, 

Kernel, dan Deret Fourier maka selanjutnya dapat digunakan untuk melakukan  

prediksi. Berikut merupakan perbandingan data aktual dan prediksi Indeks 

Pembangunan Manusia di Jawa Timur pada tahun 2019 pada Tabel 4.16 yang dapat 

dilihat dibawah ini. 
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Tabel 4. 16 Nilai Indeks Pembangunan Manusia Aktual ( y ) dan Prediksi ( ŷ ) 

No. Kota/Kab. y  ŷ  No. Kota/Kabupaten y  ŷ  

1 Kab. Pacitan 68,39 67,82 20 Kab. Magetan 73,92 73,57 

2 Kab. Ponorogo 70,81 70,79 21 Kab. Ngawi 70,54 69,39 

3 Kab. Trenggalek 69,74 69,58 22 Kab. Bojonegoro 69,04 69,02 

4 Kab. Tulungagung 73,00 72,94 23 Kab. Tuban 68,40 67,95 

5 Kab. Blitar 70,58 70,85 24 Kab. Lamongan 72,58 74,51 

6 Kab. Kediri 72,05 72,56 25 Kab. Gresik 76,11 75,94 

7 Kab. Malang 70,36 70,03 26 Kab. Bangkalan 64,11 63,08 

8 Kab. Lumajang 65,46 64,42 27 Kab. Sampang 62,70 63,36 

9 Kab. Jember 67,11 66,52 28 Kab. Pamekasan 66,26 65,75 

10 Kab. Banyuwangi 70,62 70,73 29 Kab. Sumenep 66,43 65,40 

11 Kab. Bondowoso 66,43 65,99 30  Kota Kediri 78,23 78,73 

12 Kab. Situbondo 67,38 65,37 31  Kota Blitar 78,57 78,97 

13 Kab. Probolinggo 66,07 64,99 32  Kota Malang 81,45 81,44 

14 Kab. Pasuruan 68,60 68,36 33  Kota Probolinggo 73,27 73,62 

15 Kab. Sidoarjo 80,29 79,98 34  Kota Pasuruan 75,26 75,56 

16 Kab. Mojokerto 73,83 72,70 35  Kota Mojokerto 78,04 78,62 

17 Kab. Jombang 72,97 72,83 36  Kota Madiun 80,91 79,62 

18 Kab. Nganjuk 71,72 71,68 37  Kota Surabaya 82,23 82,29 

19 Kab. Madiun 71,73 71,73 38  Kota Batu 75,90 75,76 

 

Berdasarkan Tabel 4.16 secara sekilas apabila diperhatikan, nilai yang 

dihasilkan antara nilai aktual dan prediksi IPM di Provinsi Jawa Timur tahun 2019 

yang dimodelkan dengan regresi semiparametrik campuran Spline Truncated, 

Kernel, dan Deret Fourier tidak berbeda jauh dan cenderung mendekati nilai yang 

relatif sama. Selanjutnya dapat digambarkan secara visual dengan membuat plot 

perbandingan nilai aktual dan prediksi untuk kemudahan prngambilan kesimpulan. 

Berikut merupakan plot nilai aktual ( y ) dan prediksi ( ŷ ) dari Indeks Pembangunan 

Manusia (IPM)  di Jawa Timur pada tahun 2019 dapat dilihat pada Gambar 4.11 

dibawah ini.  
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Gambar 4. 11 Plot Nilai Aktual ( y ) dan Prediksi ( ŷ ) Indeks Pembangunan 

Manusia 

Berdasarkan Tabel 4.15 dan didukung oleh Gambar 4.11  terlihat bahwa nilai 

prediksi dana aktual saling mendekati. Dari perhitungan, pemodelan data Indeks 

Pembangunan Manusia di Jawa Timur pada tahun 2019 menggunakan regresi 

semiparametrik campuran Spline Truncated, Kernel dan Deret Fourier 

menghasilkan nilai R2 sebesar 98,40%. Hal tersebut dapat diartikan bahwa 

persentase penduduk miskin, jumlah tenaga kesehatan, Tingkat Pengangguran 

Terbuka (TPT), dan belanja pemerintah daerah mampu menjelaskan Indeks 

Pembangunan Manusia (IPM) sebesar 98,40%.  

 

4.3.6 Interpretasi Model Regresi Semiparametrik Campuran Spline 

Truncated, Kernel, dan Deret Fourier 

Selain untuk prediksi, model regresi semiparametrik campuran Spline 

Truncated, Kernel, dan Deret Fourier juga dapat diinterpretasikan untuk 

mengetahui besar pengaruh setiap variabel prediktor terhadap variabel respon. Pola 

data yang didekati dengan parametrik linear dan Spline Truncated dapat 

diinterpretasikan. Pola data yang didekati dengan Kernel dan Deret Fourier tidak 

dapat diinterpretasikan. Berikut ini adalah model masing-masing kelompok data 

dan interpretasinya: 
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1) Model untuk variabel Persentase Penduduk Miskin pada regresi 

semiparametrik campuran Spline Truncated, Kernel, dan Deret Fourier 

Dengan asumsi bahwa data selain persentase penduduk miskin dianggap konstan, 

maka diperoleh model umum sebagai berikut: 
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Dapat disimpulkan bahwa ketika persentase penduduk miskin bertambah 1% maka 

IPM akan turun sebesar 0,098 satuan.  

2) Model untuk variabel Jumlah Tenaga Kesehatan pada regresi semiparametrik 

campuran Spline Truncated, Kernel, dan Deret Fourier 

Dengan asumsi bahwa data selain jumlah tenaga kesehatan dianggap konstan, maka 

diperoleh model umum sebagai berikut: 
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Pada saat interpretasi Spline Truncated, fungsi yang digunakan sebagai berikut:  
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(4.36) 

Berdasarkan persamaan (4.36) dapat diinterpretasikan: 

a. Pada saat jumlah tenaga kesehatan dibawah 1936  setiap bertambahnya satu orang, 

maka Indeks Pembangunan Manusia (IPM) akan meningkat sebesar 0,601 satuan.  
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b. Pada saat jumlah tenaga kesehatan antara 1936   sampai 5641 setiap bertambahnya 

satu orang, maka Indeks Pembangunan Manusia (IPM) akan menurun sebesar 0,089 

satuan. 

c. Pada saat jumlah tenaga kesehatan antara 5641 sampai 9347  setiap bertambahnya satu 

orang, maka Indeks Pembangunan Manusia (IPM) akan menurun sebesar 0,281 

satuan. 

d. Pada saat jumlah tenaga kesehatan diatas 9347 setiap bertambahnya satu orang, maka 

Indeks Pembangunan Manusia (IPM) akan meningkat sebesar 0,160 satuan. 

Berikut merupakan ringkasan pengelompokkan Kota/Kabupaten dalam 

interval berdasarkan persamaan (4.36) untuk model Spine Truncated pada regresi 

semiparametrik campuran Spline Truncated, Kernel, dan Deret Fourier  dapat 

dilihat pada Tabel 4.15.  

Tabel 4. 17 Tabel Kabupaten/Kota berdasarkan IPM menurut Jumlah Tenaga 

Kesehatan 

Interval Kabupaten/Kota 

0 1,936it   

Kab. Pacitan,  Kab. Trenggalek, Kab. Situbondo, 

Kab.Madiun,Kab. Magetan, Kab. Tuban, Kab.Sampang, 

Kota Blitar, Kota Probolinggo, Kota Pasuruan, 

Kota.Mojokerto, Kota Batu 

1,936 5,641it   

Kab. Ponorogo,  

Kab. Tulungagung, Kab. Blitar, Kab. Kediri, 

Kab. Malang, Kab. Lumajang, Kab. Jember, 

Kab. Banyuwangi, Kab. Bondowoso, Kab. Probolinggo, 

Kab. Pasuruan, Kab. Sidoarjo, Kab. Mojokerto, 

Kab. Jombang, Kab. Nganjuk, Kab. Ngawi, 

Kab. Bojonegoro, Kab. Lamongan, 

Kab. Gresik, Kab. Bangkalan, Kab. Pamekasan, Kab. 

Sumenep, Kota Kediri, Kota Madiun 

5,641 9,347it   Kota Malang 

9,347it   Kota Surabaya 
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 Tabel 4.17 menunjuukan bahwa interval pertama yaitu saat jumlah tenaga 

kesehatan dibawah 1936 orang, interval kedua pada saat jumlah tenaga kesehatan 

diantara 1936 dan 5641 orang, interval ketiga pada saat jumlah tenaga kesehatan 

diantara 5641 dan 9347 orang, serta interval terakhir pada saat jumlah tenaga 

kesehatan diatas 9347 orang. 

 

4.3.7 Perbandingan Nilai GCV pada Estimator Tunggal dan Campuran  

Berikut ini ditampilkan beberapa perbandingan nilai GCV dari estimator 

tunggal dan estimator campuran diantaranya yaitu Spline Truncated, Kernel, dan 

Deret Fourier pada aplikasi data Indeks Pembangunan Manusia (IPM) di Provinsi 

Jawa Timur tahun 2019 pada Tabel 4.18.  

Tabel 4. 18 Perbandingan Nilai GCV pada Estimator Tunggal dan Campuran 

Estimator Nilai GCV 

Spline Truncated 9,982 

Kernel 17,179 

Deret Fourier 146,928 

Campuran Spline Truncated, Kernel, dan Deret Fourier 0,437* 

  

 Berdasarkan Tabel 4.18 dapat diketahui bahwa nilai GCV yang terkecil 

terdapat pada model dengan campuran tiga estimator yaitu Spline Truncated, 

Kernel, dan Deret Fourier. Dengan menggunakan estimator campuran, error yang 

dihasilkan cenderung lebih kecil dibandingkan dengan estimator tunggal. Dimana 

error yang relatif kecil akan mempengaruhi nilai GCV. Hal tersebut dikarenakan 

pada estimator campuran dapat menangkap keberagaman yang dimiliki oleh pola 

hubungan variabel yang memiliki macam-macam karakter. Sehingga dapat 

diketauhi pada aplikasi pemodelan data Indeks Pembangunan Manusia (IPM) di 

Provinsi Jawa Timur tahun 2019 sesuai jika dimodelkan dengan regresi 

semiparametrik campuran Spline Truncated, Kernel, dan Deret Fourier.  
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BAB 5 

KESIMPULAN DAN SARAN 

5.1 Kesimpulan 

Berdasarkan hasil dan pembahasan yang telah diuraikan pada bab 

sebelumnya, maka dapat disimpulkan bahwa:  

1. Hasil estimasi regresi semiparametrik campuran Spline Truncated, Kernel, 

dan Deret Fourier adalah sebagai berikut:  
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2. Pemodelan Indeks Pembangunan Manusia di Provinsi Jawa Timur tahun 

2019 menggunakan estimasi regresi semiparametrik campuran Spline 

Truncated, Kernel, dan Deret Fourier dengan variabel prediktor persentase 

penduduk miskin yang didekati dengan fungsi linier, jumlah tenaga kesehatan 

didekati dengan Spline Truncated, Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT) 

yang didekati dengan Kernel, dan belanja pemerintah daerah yang didekati 

dengan Deret Fourier. Model terbaik yang digunakan yaitu model dengan 

nilai GCV paling minimum sebesar 0,4367 dengan komponen tiga titik knot 

dan satu osilasi sebagai berikut.   
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Pemodelan IPM Kab/ Kota di Provinsi Jawa Timur menggunakan regresi 

semiparametrik campuran Spline Truncated, Kernel, dan Deret Fourier 
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menghasilkan nilai R2 sebesar 98,40%. Hal tersebut dapat simpulkan bahwa 

persentase penduduk miskin, jumlah tenaga kesehatan, Tingkat Pengangguran 

Terbuka (TPT), dan belanja pemerintah daerah mampu menjelaskan variabel 

respon Indeks Pembangunan Manusia sebesar 98,40%.  

Model dengan menggunakan tiga estimator campuran Spline Truncated, 

Kernel, dan Deret Fourier menghasilkan nilai GCV yang paling kecil 

dibandingkan dengan estimator tunggal. Sehingga model yang digunakan pada 

aplikasi data faktor yang mempengaruhi Indeks Pembangunan Manusia (IPM) 

Kab/ Kota di Provinsi Jawa Timur adalah model campuran.  

 

5.2 Saran 

Berdasarkan hasil analisis dan kesimpulan yang diperoleh dalam analisis 

regresi semiparametrik campuran Spline Truncated, Kernel, dan Deret Fourier, 

maka saran yang dapat diberikan adalah:  

1. Komponen parametrik pada penelitian ini terbatas hanya pada fungsi linier 

saja, sehingga perlu dicobakan untuk fungsi kuadratik dan kubik, agar lebih 

sesuai dengan bentuk pola hubungan. 

2. Pada penelitian ini terbatas hanya univariable pada masing-masing 

estimator, selanjutnya bisa ditambahkan sehingga akan menjadi 

multivariable pada masing-masing estimator.  

3. Agar lebih meyakinkan pembaca untuk mendapatkan model yang paling 

baik, maka perlu dicobakan untuk semua kemungkinan titik knot, 

bandwidth, dan osilasi pada setiap kombinasi variabel yang digunakan 

untuk mendapatkan nilai GCV yang paling kecil.  

4. Pada pemodelan regresi semiparametrik campuran tiga estimator ini tidak 

dilakukan pada data simulasi sehingga memungkinkan hasill yang berbeda 

jika diaplikasikan pada data yang berbeda.  
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LAMPIRAN 

Lampiran 1. Data Penelitian 

Kab/Kota IPM 

Presentase 

Penduduk 

Miskin (%) 

Jumlah 

Tenaga 

Kesehatan (Ribu) 

TPT (%) 

Belanja 

Pemerintah 

(Triliun) 

 Pacitan 68.16 13.67 1.432 0.95 2.02 

 Ponorogo 70.56 9.64 2.293 3.58 2.483 

 Trenggalek 69.46 10.98 1.859 3.43 2.29 

 Tulungagung 72.62 6.74 3.165 3.36 3.018 

 Blitar 70.57 8.94 2.036 3.11 2.657 

 Kediri 71.85 10.42 2.493 3.68 3.496 

 Malang 70.35 9.47 4.017 3.82 4.482 

 Lumajang 65.33 9.49 2.433 2.81 2.38 

 Jember 66.69 9.25 4.066 3.8 4.557 

 Banyuwangi 70.6 7.52 3.853 4.08 3.282 

 Bondowoso 66.09 13.33 2.021 2.96 2.36 

 Situbondo 67.09 11.2 1.189 2.82 1.973 

 Probolinggo 65.6 17.76 2.357 3.88 2.581 

 Pasuruan 68.29 8.68 2.523 5.42 3.698 

 Sidoarjo 80.05 5.32 5.501 4.72 5.423 

 Mojokerto 73.53 9.75 2.973 3.68 2.877 

 Jombang 72.85 9.22 4.059 4.39 3.131 

 Nganjuk 71.71 11.24 2.621 3.22 2.805 

 Madiun 71.69 10.54 1.599 3.62 2.106 

 Magetan 73.49 9.61 1.534 3.08 2.188 

 Ngawi 70.41 14.39 2.539 3.7 2.406 

 Bojonegoro 68.75 12.38 3.011 3.7 7.128 

 Tuban 68.37 14.58 1.742 2.76 2.817 

 Lamongan 72.57 13.21 3.241 4 3.038 

 Gresik 76.1 11.35 2.854 5.54 3.334 

 Bangkalan 63.79 18.9 2.486 5.84 2.496 

 Sampang 61.94 20.71 1.772 2.81 1.97 

 Pamekasan 65.94 13.95 2.364 2.32 2.401 

 Sumenep 66.22 19.48 2.228 2.17 2.876 

 Kota Kediri 78.08 7.16 2.589 4.22 1.547 

 Kota Blitar 78.56 7.13 1.274 4.64 1.174 

 Kota Malang 81.32 4.07 6.753 6.04 2.652 

 Kota Probolinggo 73.27 6.91 1.208 4.41 1.301 

 Kota Pasuruan 75.25 6.46 0.983 5.06 1.15 

 Kota Mojokerto 77.96 5.15 0.701 2.65 1.096 

 Kota Madiun 80.88 4.35 2.247 4.01 1.377 

 Kota Surabaya 82.22 4.51 11.817 5.87 1.261 

 Kota Batu 75.88 3.81 0.937 2.48 9.933 
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Lampiran 2.  Syntax R Model Semiparametrik Campuran Spline Truncated, 

Kernel, dan Deret Fourier 
library(pracma) 

data=read.table("clipboard",header=T) 

data 

 

hasilku=function(data,kn,par.osilasi) 

{ 

  y=data[,1] #variabel y 

  x=as.matrix(data[,2:5])  

  xp=as.matrix(x[,c(1)]) #variabel parametrik 

  xs=as.matrix(x[,c(2)]) #variabel spline 

  xk=as.matrix(x[,c(3)]) #variabel kernel 

  xf=as.matrix(x[,c(4)]) #variabel fourier 

   

  par(mfrow=c(2,2)) 

  plot(xp,y,main="PARAMETRIK",xlab="X1",lwd=3,pch=19,col="red") 

  plot(xs,y,main="SPLINE TRUNCATED",xlab="X2",lwd=3,pch=19,col="green") 

  plot(xk,y,main="GAUSSIAN KERNEL",xlab="X3",lwd=3,pch=19,col="blue") 

  plot(xf,y,main="FOURIER SERIES",xlab="X4",lwd=3,pch=19,col="purple") 

   

  n=length(y) #jumlah pengamatan 

  pp=ncol(xp) #jumlah variabel parametrik 

  ps=ncol(xs) #jumlah variabel spline 

  pk=ncol(xk) #jumlah variabel kernel  

  pf=ncol(xf) #jumlah variabel fourier 

   

  int.kr=10 #jumlah pembagi titik bandwidth yang diinginkan  

  int.sp=10 #jumlah pembagi titik knot yang diinginkan  

   

  #matrix 

  m1.nn=matrix(1, nrow=n, ncol=n) #matriks 1 nxn  

  m1.n1=matrix(1, nrow=n) #matriks 1 nx1 

  mi.nn=diag(1,n,n)  

   

  #penentuan titik knot  

  knot=matrix(0,int.sp,ps)  

  for (i in 1:ps) 

  { 

    knot[,i]=seq(min(xs[,i]),max(xs[,i]),length.out=int.sp) 

  } 

  knot=as.matrix(knot[2:(int.sp-1),])  

  nknot=nrow(knot) 

   

  if (kn==1){  

    knot=as.matrix(knot) 

  }else  

    if (kn==2) 

    { 

      #knot2  

      nkomb=(nknot*(nknot-1)/2) 

      knot2=matrix(0,nkomb,kn*ps)  

      v=1 

      for (i in 1:(nknot-1)) 
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Lampiran 2. Syntax R Model Semiparametrik Campuran Spline Truncated, 

Kernel, dan Deret Fourier (Lanjutan) 

      { 

        for (j in (i+1):nknot) 

        { 

          kk=0 

          for (l in 1:ps) 

          { 

            a=cbind(knot[i,l],knot[j,l])  

            kk=cbind(kk,a) 

          } 

          knot2[v,]=kk[1,2:ncol(kk)] 

          v=v+1 

        } 

      } 

      knot=as.matrix(knot2)  

      nknot=nrow(knot) 

    } 

  else 

  { 

    #knot3 

    nkomb=(nknot*(nknot-1)*(nknot-2)/6)  

    knot3=matrix(0,nkomb,kn*ps) 

    v=1 

    for (i in 1:(nknot-2)) 

    { 

      for (j in (i+1):(nknot-1)) 

      { 

        for (k in (j+1):nknot) 

        { 

          kk=0 

          for (l in 1:ps) 

          { 

            a=cbind(knot[i,l],knot[j,l],knot[k,l])  

            kk=cbind(kk,a) 

          } 

          knot3[v,]=kk[1,2:ncol(kk)]  

          v=v+1 

        } 

      } 

    } 

    knot=as.matrix(knot3)  

    nknot=nrow(knot) 

  } 

   

  #penentuan bandwidth  

  bw=matrix(0,int.kr,pk)  

  for (i in 1:pk) 

  { 

    prob_band=seq(0.1,25,0.5) 

    prob_band=cbind(prob_band) 

    bw[,i]=seq(0,(max(prob_band[,i])-

min(prob_band[,i])),length.out=int.kr) 
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Lampiran 2. Syntax R Model Semiparametrik Campuran Spline Truncated, 

Kernel, dan Deret Fourier (Lanjutan) 

} 

  bw=as.matrix(bw[2:(int.kr-1),])  

  nband=nrow(bw) 

  #penentuan parameter K (Osilasi) 

  Pou_Matriks<-(1*par.osilasi+1+1) 

  Osilasi<-matrix(0,n,Pou_Matriks) 

  for(q in 1:n) 

  { 

    for (h in 1:par.osilasi) 

    { 

      Osilasi[q,1]<-0.5 

      Osilasi[q,2]<-xf[q] 

      Osilasi[q,2+h]<-cos(h*((xf[q]*pi)/180) 

    } 

  } 

  Xfour=Osilasi 

   

  #desain matriks X(k) pada spline  

  MSE=matrix(0,nband*nknot)  

  GCV=matrix(0,nband*nknot)  

  R2=matrix(0,nband*nknot)  

  code=matrix(0,nband*nknot,kn*ps+pk+pf)  

  o=1 

  for (i in 1:nknot) 

  { 

    for (j in 1:nband) 

    { 

      #matriks parametrik 

      Xpar=as.matrix(cbind(1,xp)) 

       

      #matrik spline  

      Z=cbind(xs)  

      a=1 

      for (k in 1:ps) 

      { 

        for (l in 1:kn) 

        { 

          Z=cbind(Z,(pmax(0,xs[,k]-knot[i,a])))  

          a=a+1 

        } 

      } 

      Xnon=Z 

       

      #Matriks Kernel 

      sum.v.phi=0   

      for (k in 1:pk) 

      { 

        v.diag=diag(xk[,k])  

        V=m1.nn %*%v.diag  

        z=(t(V)-V)/bw[j,k] 

        K=1/sqrt(2*pi)*exp(-1/2*z^2) #fungsi kernel gaussian 

        K.Z=(1/bw[j,k])*K 
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Lampiran 2. Syntax R Model Semiparametrik Campuran Spline Truncated, 

Kernel, dan Deret Fourier (Lanjutan) 

        W.penyebut=diag(c(1/n*K.Z%*%m1.n1))%*%m1.nn  

        V.phi=1/n*K.Z/W.penyebut 

         

        #penimbang V(phi).1 

        sum.v.phi=sum.v.phi+V.phi #nilai kernel untuk setiap variabel 

      } 

      

 # penimbang kernel gabungan  

      V.phi=sum.v.phi/pk   #nilai kernel rata-rata 

      Xker=V.phi 

      Xker 

      #Matriks Fourier 

      Pou_Matriks<-(1*(par.osilasi+1)+1) 

      Osilasi<-matrix(0,n,Pou_Matriks) 

      for(q in 1:n) 

      { 

        for(h in 1:(par.osilasi)) 

        { 

          Osilasi[q,1]<-0.5 

          Osilasi[q,2]<-xf[q] 

          Osilasi[q,2+h]<-cos(h*((xf[q]*pi)/180)) 

        } 

      } 

      Xfour=Osilasi 

       

      #estimasi parameter 

      Ix=diag((1+pp)) #membuat matriks identitas untuk variabel x 

(parametrik) 

      Ixnon=diag(ps+(ps*kn)) #membuat matriks identitas untuk variabel 

spline 

      Ixker=diag(n) #membuat matriks identitas untuk variabel kernel 

      Ixfour=diag(pf+(pf*par.osilasi)+1) #membuat matriks identitas untuk 

variabel fourier 

      invX=pinv(t(Xpar)%*%Xpar)%*%t(Xpar)  

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

      invXfour=pinv(t(Xfour)%*%Xfour)%*%t(Xfour) 

       

      A=invX%*%Xfour%*%invXfour%*%Xpar 

      B=(invX%*%Xnon)-(invX%*%Xfour%*%invXfour%*%Xnon) 

      C=invXnon%*%Xfour%*%invXfour%*%Xnon 

      D=(invXnon%*%Xpar)-(invXnon%*%Xfour%*%invXfour%*%Xpar) 

      E=invX-(invX%*%Xfour%*%invXfour) 

      G=invXnon-(invXnon%*%Xfour%*%invXfour) 

      Ystar=(Ixker-Xker)%*%y 

       

      B1=pinv((Ix-A)-B%*%pinv(Ixnon-C)%*%D) 

      B2=(E-B%*%pinv(Ixnon-C)%*%G) 

      Beta1=B1%*%B2%*%(Ixker-Xker) 

      S1=pinv(Ixnon-C) 

      S2=(G-(D%*%Beta1)) 

      Si1=S1%*%S2%*%(Ixker-Xker) 
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Lampiran 2. Syntax R Model Semiparametrik Campuran Spline Truncated, 

Kernel, dan Deret Fourier (Lanjutan)  

     Teta1=(invXfour-(invXfour%*%Xpar%*%Beta1)-

(invXfour%*%Xnon%*%Si1))%*%(Ixker-Xker) 

       

      parametrik=Xpar%*%Beta1 

      parametrik 

      spline=Xnon%*%Si1 

      spline 

      kernel=Xker 

      kernel 

      fourier=Xfour%*%Teta1 

      fourier 

      gabungan=parametrik+spline+kernel+fourier 

      yhat=gabungan%*%y  

      error=y-yhat 

      MSE[o]=n^-1*(t(error)%*%error)       

      SSE=sum((y-yhat)^2) 

      SSR=sum((yhat-mean(y))^2) 

      SST=SSE+SSR 

      R2[o]=((1-(SSE/SST))*100) 

       

      db=(sum(diag(mi.nn-spline-V.phi-fourier))/(n))^2  

      GCV[o]=MSE[i]/(1-db) 

      code[o,]=c(knot[i,],bw[j,],par.osilasi)  

      o=o+1 

    } 

  } 

  optimum=cbind(code,MSE,R2,GCV) 

  GCVmin=optimum[order(optimum[,(kn*ps+pk+pf+3)]),]  

   

  #Validasi Model Terbaik 

  #mengurutkan nilai GCV minimum  

  knot.opt=GCVmin[1,1:(kn*ps)]  

  band.opt=GCVmin[1,(kn+ps)] 

  osilasi.opt=GCVmin[1,(kn+ps+1)] 

  gcv.opt=GCVmin[1,ncol(GCVmin)] 

   

  #validasi nilai GCV terkecil  

  #matrik parametrik  

  Xpar=cbind(1,xp) 

   

  #matrik  spline  

  Z=cbind(xs) 

  a=1 

  for (k in 1:ps) 

  { 

    for (l in 1:kn) 

    { 

      Z=cbind(Z,(pmax(0,xs[,k]-knot.opt[a])))  

      a=a+1 

    } 

  } 
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Lampiran 2. Syntax R Model Semiparametrik Campuran Spline Truncated, 

Kernel, dan Deret Fourier (Lanjutan) 

  Xnon=Z 

   

  sum.v.phi=0  

  for (k in 1:pk) 

  { 

    v.diag=diag(xk[,k])  

    V=m1.nn %*%v.diag  

    z=(t(V)-V)/band.opt[k] 

    K=1/sqrt(2*pi)*exp(-1/2*z^2) #fungsi kernel gaussian 

    K.Z=(1/band.opt[k])*K  

    W.penyebut=diag(c(1/n*K.Z%*%m1.n1))%*%m1.nn  

    V.phi=1/n*K.Z/W.penyebut 

    #penimbang V(phi).1 

    sum.v.phi=sum.v.phi+V.phi #nilai kernel rata-rata setiap variabel 

  } 

   

 

  # penimbang kernel gabungan 

  V.phi=sum.v.phi/pk #nilai kernel rata-rata 

  Xker=V.phi 

   

  #Matriks Fourier 

  Pou_Matriks<-(1*osilasi.opt+1+1) 

  Osilasi<-matrix(0,n,Pou_Matriks) 

  for(q in 1:n) 

  { 

    for (h in 1:par.osilasi) 

    { 

      Osilasi[q,1]<-0.5 

      Osilasi[q,2]<-xf[q] 

      Osilasi[q,2+h]<-cos(h*((xf[q]*pi)/180)) 

    } 

  } 

  Xfour=Osilasi 

   

  #estimasi parameter 

  Ix=diag((1+pp)) #membuat matriks identitas untuk variabel x (parametrik) 

  Ixnon=diag(ps+(ps*kn)) #membuat matriks identitas untuk variabel spline 

  Ixker=diag(n) #membuat matriks identitas untuk variabel kernel 

  Ixfour=diag(pf+(pf*par.osilasi)+1) #membuat matriks identitas untuk 

variabel fourier 

  invX=pinv(t(Xpar)%*%Xpar)%*%t(Xpar)  

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

  invXfour=pinv(t(Xfour)%*%Xfour)%*%t(Xfour) 

   

  A=invX%*%Xfour%*%invXfour%*%Xpar 

  B=(invX%*%Xnon)-(invX%*%Xfour%*%invXfour%*%Xnon) 

  C=invXnon%*%Xfour%*%invXfour%*%Xnon 

  D=(invXnon%*%Xpar)-(invXnon%*%Xfour%*%invXfour%*%Xpar) 

  E=invX-(invX%*%Xfour%*%invXfour) 

  F=invXnon-(invXnon%*%Xfour%*%invXfour) 
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Lampiran 2. Syntax R Model Semiparametrik Campuran Spline Truncated, 

Kernel, dan Deret Fourier (Lanjutan) 

  Ystar=(Ixker-Xker)%*%y 

   

  B1=pinv((Ix-A)-B%*%pinv(Ixnon-C)%*%D) 

  B2=(E-B%*%pinv(Ixnon-C)%*%F) 

  Beta1=B1%*%B2%*%(Ixker-Xker) 

  S1=pinv(Ixnon-C) 

  S2=(F-(D%*%Beta1)) 

  Si1=S1%*%S2%*%(Ixker-Xker) 

  Teta1=(invXfour-(invXfour%*%Xpar%*%Beta1)-

(invXfour%*%Xnon%*%Si1))%*%(Ixker-Xker)   

  parametrik=Xpar%*%Beta1 

  spline=Xnon%*%Si1 

  kernel=Xker 

  fourier=Xfour%*%Teta1 

  gabungan=parametrik+spline+kernel+fourier 

  yhat=gabungan%*%y  

  error=y-yhat 

  SSE=sum(error^2) 

  SSR=sum((yhat-mean(y))^2) 

  SST=SSE+SSR 

  Koef.Determinasi=(1-(SSE/SST))*100 

   

  beta=Beta1%*%y 

  si=Si1%*%y 

  teta=Teta1%*%y 

   

  dataprint=data.frame(GCVmin[1:10,]) 

  hasil=list(GCVmin=GCVmin[1:10,],nilaibeta=beta,nilaisi=si, 

nilaiteta=teta,yhat=yhat)  

} 

hasilvariabel1=hasilku(data,3,2) 

 

#Untuk membuat plot dari model terbaik 

yhat=hasilvariabel1$yhat 

R2=hasilvariabel1$GCVmin[1,7] 

GCVMIN=hasilvariabel1$GCVmin[1,8] 

y=data[,1] 

 

par(mfrow=c(1,1)) 

residual=y-yhat 

plot(y) 

plot(y, main="Y Aktual dan Y Prediksi", xlab="Observation", ylab="IPM Jawa 

Timur",ylim=c(60,90)) 

lines(y,col="tomato",type="o",lwd=2) 

lines(yhat,col="yellow green",type="o",lwd=2) 

legend(30.5,68,legend=c("actual","prediction"),col=c("tomato","yellow 

green"), lwd=2, cex=0.75) 

text(x=7.5,y=85, labels="R2 = 97.2403% GCV=0.4131", cex=0.75) 
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Lampiran 3. Nilai GCV pada Semua Kombinasi Variabel Penelitian  

Parametrik Spline Kernel Fourier GCV 

X2 X1 X3 X4 7.2532 

X2 X1 X4 X3 5.8136 

X2 X3 X1 X4 1.3144 

X2 X3 X4 X1 5.5537 

X2 X4 X1 X3 1.3364 

X2 X4 X3 X1 6.5204 

X3 X1 X2 X4 6.9807 

X3 X1 X4 X2 6.4711 

X3 X2 X1 X4 1.3342 

X3 X2 X4 X1 5.9951 

X3 X4 X1 X2 1.6013 

X3 X4 X2 X1 6.8165 

X4 X1 X2 X3 5.902 

X4 X1 X3 X2 7.7697 

X4 X2 X1 X3 1.3361 

X4 X2 X3 X1 6.2708 

X4 X3 X1 X2 1.5261 

X4 X3 X2 X1 9.9012 
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Lampiran 4. 1  Iterasi dari Kombonasi Pemilihan Titik Knot, Bandwidth, dan 

Osilasi pada Satu Titik Knot dan Satu Osilasi  
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Lampiran 4. 1  Iterasi dari Kombonasi Pemilihan Titik Knot, Bandwidth, dan 

Osilasi pada Satu Titik Knot dan Satu Osilasi (Lanjutan) 
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Lampiran 4. 2  Iterasi dari Kombonasi Pemilihan Titik Knot, Bandwidth, 

dan Osilasi pada Dua Titik Knot dan Satu Osilasi 



97 

 

Lampiran 4. 2  Iterasi dari Kombonasi Pemilihan Titik Knot, Bandwidth, dan 

Osilasi pada Dua Titik Knot dan Satu Osilasi (Lanjutan) 
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Lampiran 4. 2  Iterasi dari Kombonasi Pemilihan Titik Knot, Bandwidth, dan 

Osilasi pada Dua Titik Knot dan Satu Osilasi (Lanjutan) 
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Lampiran 4.3   Iterasi dari Kombonasi Pemilihan Titik Knot, Bandwidth, dan 

Osilasi pada Tiga Titik Knot dan Satu Osilasi 



100 

 

Lampiran 4.3   Iterasi dari Kombonasi Pemilihan Titik Knot, Bandwidth, dan 

Osilasi pada Tiga Titik Knot dan Satu Osilasi (Lanjutan) 
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Lampiran 4. 4  Iterasi dari Kombonasi Pemilihan Titik Knot, Bandwidth, dan 

Osilasi pada Satu Titik Knot dan Dua Osilasi 
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Lampiran 4. 4  Iterasi dari Kombonasi Pemilihan Titik Knot, Bandwidth, dan 

Osilasi pada Satu Titik Knot dan Dua Osilasi (Lanjutan) 
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Lampiran 4. 5  Iterasi dari Kombonasi Pemilihan Titik Knot, Bandwidth, dan 

Osilasi pada Dua Titik Knot dan Dua Osilasi 
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Lampiran 4. 5  Iterasi dari Kombonasi Pemilihan Titik Knot, Bandwidth, dan 

Osilasi pada Dua Titik Knot dan Dua Osilasi (Lanjutan) 



105 

 

Lampiran 4. 5  Iterasi dari Kombonasi Pemilihan Titik Knot, Bandwidth, 

dan Osilasi pada Dua Titik Knot dan Dua Osilasi (Lanjutan) 
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Lampiran 4. 6  Iterasi dari Kombonasi Pemilihan Titik Knot, Bandwidth, dan 

Osilasi pada Tiga Titik Knot dan Dua Osilasi 
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Lampiran 4. 6  Iterasi dari Kombonasi Pemilihan Titik Knot, Bandwidth, dan 

Osilasi pada Tiga Titik Knot dan Dua Osilasi (Lanjutan) 
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Lampiran 4. 7  Iterasi dari Kombonasi Pemilihan Titik Knot, Bandwidth, dan 

Osilasi pada Satu Titik Knot dan Tiga Osilasi 
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Lampiran 4. 7  Iterasi dari Kombonasi Pemilihan Titik Knot, Bandwidth, dan 

Osilasi pada Satu Titik Knot dan Tiga Osilasi (Lanjutan) 
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Lampiran 4. 8  Iterasi dari Kombonasi Pemilihan Titik Knot, Bandwidth, dan 

Osilasi pada Dua Titik Knot dan Tiga Osilasi 
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Lampiran 4. 8  Iterasi dari Kombonasi Pemilihan Titik Knot, Bandwidth, dan 

Osilasi pada Dua Titik Knot dan Tiga Osilasi (Lanjutan) 
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Lampiran 4. 8  Iterasi dari Kombonasi Pemilihan Titik Knot, Bandwidth, dan 

Osilasi pada Dua Titik Knot dan Tiga Osilasi (Lanjutan) 
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Lampiran 4. 9  Iterasi dari Kombonasi Pemilihan Titik Knot, Bandwidth, dan 

Osilasi pada Tiga Titik Knot dan Tiga Osilasi 
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Lampiran 4. 9  Iterasi dari Kombonasi Pemilihan Titik Knot, Bandwidth, dan 

Osilasi pada Tiga Titik Knot dan Tiga Osilasi (Lanjutan) 
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