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Oleh : WINARDI
Dosen Pembimbing
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: 2. Ir. Sri Pingit Wulandari, M.Si.

ABSTRAK

Pada model regresi nonparametrik y, = f(x,)+6,, i=1,2,...., dimana

y variabel respon dan x variabel prediktor, untuk n pengamatan terdapat
beberapa pendekatan yang dapat digunakan untuk mengestimasi fungsi regresi,
diantaranya adalah spline. Spline merupakan polinomial yang tersegmen dan

mempunyai fleksibelitas, sehingga dapat menyesuaikan diri secara efektif
terhadap sifat lokal dari data. Penelitian ini telah mengkaji suatu metode
estimasi gabungan dari estimasi spline pada model regresi_nonparametrik
dengan mengunakan pendekatan Jocal risk, mengkaji metode Risk Estimation
using Classical Pilot (RECP), dan Akaike Information Criterion (AIC.) dalam
menentukan parameter penghalus 4 optimal dan mengevaluasi performance
dari kedua metode dengandata simulasi.

Berdasarkan hasil kajian dari fungsi resiko dengan menggunakan
pendekatan Jocal risk diperoleh bentuk estimasi local risk sebagai berikut:

Rx) ={(S,F, 0%) —fy(4)¥ +67 (S84 )(x,) dimana (S, f,)(x,) merupakan
elemen ke-i dari vektor S,f,, dan (S,S/)(x,) adalah elemen diagonal ke-i dari

matriks S,S), serta S, =X, (x"X,) x’. Estimator spline f,(x,) diperoleh

dari meminimumkan estimasi localrisk.
Dalam mengkaji metode pemilihan parameter penghalus RECP diperoleh:

RECP(A) =n"! [la-sDAL +67tr(S,S; )]: nilai 2 yang optimal adalah /
yang memberikan nilai RECP(A) yang paling minimum. Sedangkan metode

~Dyll’glSi-Dol 5, 2S)+)n n-tr(S,)-2
penghalus 4 optimal adalah A yang memberikan nilai AIC, yang paling
minimum.

Berdasarkan hasil simulasi dengan berbagai kombinasi n, o dan fungsi,
diperoleh bahwa nilai MSE untuk metode RECP cenderung lebih kecil dari pada
nilai MSE untuk metode AICc pada setiap model simulasi. Dapat disimpulkan
bahwa metode pemilihan parameter penghalus A optimal dengan RECP
cenderung lebih baik dibandingkan dengan AICc.

parameterAlCc_ diperoleh : AJCc(A)=lo

Kata Kunci: Spline, Estimasi Local Risk, RECP, AIC..
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SPLINE ESTIMATION IN NONPARAMETRIC REGRESSION
BY LOCAL RISK APPROACH

By :WINARDI
Underthe Supervision : 1. Dr. Drs. I Nyoman Budiantara, M.S.

2. Ir. Sri Pingit Wulandari, M.Si.

ABSTRACT

There are some approach that can be used to estimate regression model include
nonparametric regression one, y, = f(x,)+é, 7=1,2,...M, where y is response

variable and x is predictor variable for m observation. One of approachis spline, a

segemented and flexibility polynomial, so it can adjust effectively to the local

characteristic of data. This research studies a combination estimation method from

spline estimation in nonparametric regression using local risk approach, Risk

Estimation using Classical Pilot (RECP) and Akaike Information Criterion (AIC,)
methods in determining smoothing parameter optimal 4 and evaluating performance
of both methods using simulation data.

The study about risk function by local risk approach obtained the local risk

estimation model such as: R(A,x,)={(S,f,)%))—fil) ¥ +67(S,8,)@)), where

(S,f,)(x,) is the element fori observation of vector S,f,, and (S81 )(%,) is a

diagonal element for i observation of matric S,S,, and S,=X, (XX, )" x’, . The

spline estimator of f,(x,) can be obtained by minimizing local risk estimation.

In examining about the smoothing parameter selection method RECP

obtained by the expression: RECP(A) = n! [Ia -S,)f,) +6¢r(S,81)] , the

optimal value of / is the / that given the most minimum RECP(A). Meanwhile,

IS.-Do, ,, 2@rS)+) |
n n-tr(S,)-2

the smoothing parameter ofoptimal / is the A that given the most minimum AIC.
Based on simulation of some combination n, o and function, reveal that the

MSE value by RECP method tend to less than the MSE value of AICc. Hence, the

conclusion of this study is that the selection method of smoothing parameter optimal
A using by RECP is better than AlCc.

AlCc method obtained by the expression: 4/Cc(A) = log

Key words : Spline, Local Risk Estimation, RECP, AIC<.
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BABI

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Analisis regresi merupakan salah satu analisis dalam statistika yang banyak

digunakan untuk mengetahui hubungan antara variabel-variabel penjelas dengan

variabel responnya. Untuk n buah pengamatan, misalkan y adalah variabel respon

dan x adalah variabel penjelas, maka bentuk hubungannya dapat di tuliskan

sebagai berikut:

y, =f (x,) +6, i=1, 2,..., n, x, € [a,b], (1.1)

dimana f(x;) adalah kurva regresi dan error ¢, diasumsikan independen dengan

meannol dan variansi 0°.

Ada dua pendekatan yang dapat digunakan untuk mengestimasi kurva

regresi f(x) yaitu pendekatan regresi parametrik dan regresi nonparametrik. Pada

pendekatan regresi parametrik diasumsikan bentuk kurva regresi f(x;) diketahui.

Dalam melakukan estimasi terhadap f(x;) dalam regresi parametrik sama dengan

melakukan estimasi terhadap parameter-parameter dalam kurva_ regresi.

Sedangkan pada pendekatan regresi nonparametrik bentuk kurva regresi (xi)

diasumsikan tidak diketahui. Kurva regresi hanya diasumsikan mulus dan fungsi f
termuat dalam ruang fungsi tertentu, dimana dalam pemilihan ruang fungsi

tersebut dimotivasi oleh sifat kemulusan dari fungsi f tersebut.

Ada beberapa pendekatan untuk mengestimasi kurva regresi f(x;) dalam

regresi nonparametrik antara lain pendekatan kernel (Hardle, 1990), spline



(Wahba,1990), Nearest Neigbor (Hardle, 1990), Estimasi Deret Fourier

(Eubank, 1988), dan Histogram (Green dan Silverman, 1994).

Pendekatan regresi nonparametrik yang cukup populer adalah spline.

Pendekatan ini merupakan polinomial yang memiliki sifat tersegmen, dimana sifat

ini memberikan fleksibel lebih dari pada polinomial biasa, sehingga dapat

menyesuaikandiri secara efektif terhadap sifat lokal dari fungsi atau data.

Dalam pendekatan spline, estimator f diperoleh dengan meminimumkan

Penalized Least Square (PLS) :

~91(y, =F (2)+A f(F(2))= RO+ UO (1.2)

dengan A parameter penghalus yang mengontrol keseimbangan antara kecocokan

terhadap data (Goodnessoffit) dan kemulusan kurva (Penalty).

Dalam menyelesaikan permasalahan optimasi pada Persamaan (1.2) dapat

digunakan pendekatan Reproducing Kernel Hilbert Space (RKHS) (Kemeldorf

dan Wahba, 1971), Gateaux dan keluarga nonparametrik (Eubank, 1988). Lee

(2004) mengembangkan suatu metode untuk memperoleh estimasi f dengan

menggunakan pendekatan Local Risk. Pendekatan Local Risk ini mempunyai

beberapa kelebihan dalam mendapatkan estimasi f, seperti perhitungan

matematiknya tidak terlalu rumit jika dibandingkan dengan pendekatan

Reproducing Kernel Hilbert Space dan Gateaux. Selain itu Local risk mempunyai

sifat fleksibel dan sangat cocok digunakan pada data yang mempunyai perilaku

berubah-ubah.



Dalam memperoleh estimasi kurva regresi yang baik, pemilihan A yang

optimal merupakan hal yang penting. Jika fungsi f(x) yang tidak diketahui terdiri

dari beberapa bentuk atau pola kurva yang berbeda-beda maka kita akan kesulitan

untuk memperoleh estimasi f,(x,) yang baik dalam mengestimasi (xj). Hal ini

disebabkan karena kurva yang berubah dengan lamban memerlukan 2 yang lebih

besar untuk menstabilkan variansi, sementara pada bentuk kurva yang berubah

dengan cepat membutuhkan / yangrelatif kecil untuk mengurangi bias (Lee,

2004). Oleh karena itu, untuk mengatasi masalah tersebut perlu dikembangkan

suatu metode yang dapat menggabungkan estimasi f, (x,) (diperoleh dari A yang

berbeda) untuk mendapatkan estimasi f(x;) yang lebih baik.

Beberapa metode untuk memilih parameter penghalus A yang optimal yaitu

metode klasik seperti Cross Validation (CV), Generalized Cross Validation

(GCV)(Craven dan Wahba, 1979), Mallows’ Cp criterion (Mallows, 1973), dan

Akaike Information Criterion (AIC,) (Hurvich dkk., 1998). Metode lain adalah

metode estimasi risk seperti Risk Estimation using Classical Pilots (RECP) (Lee,

2003) dan Exact Double Smoothing (EDS) (Wand dan Guiterrez, 1997). Dari

berbagai metode tersebut, metode RECP dan AIC, mempunyai performance yang

lebih baik dibandingkan dengan metode lainnya (Lee, 2003).

Sehubungan dengan uraian singkat di atas, dalam penelitian ini akan dikaji

estimasi spline pada model regresi nonparametrik dengan menggunakan

pendekatan local risk.



1.2. Rumusan Masalah

Berdasarkanlatar belakang yang telah dijelaskan di atas maka permasalahan

yang akan diajukan dalam penelitian ini adalah:

1. Bagaimana mendapatkan estimasi spline dengan menggunakan pendekatan

local risk?

Bagaimana menentukan parameter penghalus 4 optimal dari estimasi spline

dengan menggunakan Risk Estimation using Classical Pilots (RECP), dan

Akaike Information Criterion (AIC,).

. Bagaimana performance (kebaikan) dari metode yang digunakan untuk

memperoleh parameter penghalus A optimal pada data simulasi.

1.3. Tujuan Penelitian

Berdasarkan rumusan masalah yang telah dipaparkan di atas maka tujuan

yang ingin dicapai dalam penelitian ini adalah:

1. Mengkaji estimasi spline dengan menggunakan pendekatan local risk, yaitu

estimasi f,(x,) yang meminimumkan estimasi local risk.

Mengkaji parameter penghalus A optimal dari estimasi Spline dengan

menggunakan metode RECP dan AIC,.

Mengevaluasi kebaikan dari metode yang digunakan untuk memperoleh

parameter penghalus A optimal pada data simulasi.



1.4. Manfaat Penelitian

Manfaat yang ingin dicapai dari hasil penelitian ini adalah:

. Meningkatkan wawasan keilmuan, khususnya yang berkaitan dengan model

regresi nonparametrik yang menggunakan estimasi spline dengan pendekatan

local Risk.

. Memberikan informasi alternatif metode penyelesaian permasalahan regresi

nonparametrik.

1.5. Batasan Masalah

Berdasarkan pada permasalahan di atas, maka dalam penelitian ini akan

dibatasi pada estimasi /ocal risk, metode pemilihan parameter penghalus dengan

metode RECPdan AIC,.



BAB Il

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Spline dalam Regresi Nonparametrik

Spline merupakan polinomial yang mempunyai sifat tersegmen. Sifat ini

dapat memberikan fleksibel lebih dari pada polinomial biasa, oleh karena itu

spline sangat memungkinkan untuk menyesuaikandiri secara efektif terhadap sifat

lokal dari fungsi atau data (Eubank, 1988). Spline ini banyak dikembangkan oleh

Wahba (1990), khususnya pada persoalan optimasi.

Fungsi spline dengan orde m adalah sembarang fungsi yang mempunyai

bentuk sebagai berikut:

m-\ r

Ey) =S(x) =7x+Be) (2.1)
j=0 l=]

dengan y variabel respon pada Persamaan (1.1).

Dimana j = 0, 1, .... m-/ dan 1=1,2,...,7 Y;, f, adalah parameter real dan

k, adalah titik-titik knot.

Fungsi (x—k,)”' dapat didefinisikan berikut:
(x-k)™' =

(x—k,)"',x2k,
0 ,x <k,

Fungsi spline di atas mempunyai sifat, yaitu:

a) Fungsi S merupakan polinomial derajat m-1 pada interval ( ki, ki+1)

b) Fungsi S mempunyai turunan ke m-2 yang kontinu.

c) Fungsi S mempunyai turunan ke m-1 yang merupakan fungsi tangga.



Jika m = 2, m = 3, dan m = 4 disubtitusikan ke dalam Persamaan (2.1) maka

diperoleh fungsi spline linear untuk m = 2, fungsi spline kuadratik untuk m = 3,

dan fungsi spline kubik untuk m = 4. Adapun masing-masing bentuk fungsi spline

tersebut sebagai berikut:

E(y)=S(x)=7o+ 4X4 >, B(x-h), (2.2)
i=l

E(y)=S(x)=%otX+MX +)Beh) (2.3)
[=I

E(y) =S(x)=% + YX+Y,X° +7;x° + >; B(x-k,), (2.4)
[=I

2.2 Fungsi Kerugian dan Resiko

Definisi tentang fungsi kerugian dan resiko (Eubank, 1988) sebagai berikut:
Definisi 2.1 (Fungsi Kerugian)

Jika f, =(f,>fi>- . Sy, y adalah estimator untuk f = (fi, 2, .. . , fz) maka

fungsi kerugian dapat didefinisikan sebagai :

LA)=n'D(f-f,) (2.5)
i=l

Nilai harapan dari fungsi kerugian di atas disebut fungsi resiko.

Definisi 2.2 (Fungsi Resiko)

Jika ii = (f, Si, gree Sy, y" adalah estimator untuk f = (f7, f,..., Jn) maka
fungsi resiko dapat didefinisikan sebagai:

R(A) = E[L(A)]



=nVE(L-S, ) (2.6)
i=l

L(A) dan R(A) merupakan ukurandari kinerja suatu estimator.

2.3. Vektor Random

Jika y = (v1 yn - 5 y,)’ merupakan vektor random dengan variansi

o, =o, i=1,2,...,n; Cow, yj) = 0,5 14/3 dan E(y) = 4 maka

Var (y) =E[(y - 2) - #)'] (2.7)

Teorema2.1 (Seber dan Lee, 2003)

Misalkan y adalah suatu vektor nx 1 dengan E(y) = “ dan Var(y) = 2=(9;,)-

Jika terdapat matriks A yang berukuran nxn maka:
E(y’Ay) = tr(AL)+ uA

Bukti:

Diketahui

oO; = E(\y,¥)-LH;> itj

Oi; =o; = E(y7)-H. i =j

maka E(y,y,)=o, + WH, (2.8)

E(y) = oO, + ue (2.9)

EQ"Ay) = EC Ya, ,9,)
i=l j=l

=> >4,E(yy,) (2.10)
i=l j=l

dengan mensubtitusi Persamaan (2.8) pada (2.10), maka



EYTAy)= Ya(o, + 44))
i=l j=l

n n n n= ayey tdales > Fy =F
i=t j=l i=l j=l

= tr(AZ)+ yw’Ap

2.4. Distribusi Chi-Kuadrat

Jika diberikan fungsi probabilitas Chi-Kuadratberikut:
Pp x

x? e@7, 0<x<0 (2.11)Tora
dimana p merupakan derajat bebas maka

1 ]
E(X) = dan E] —|= ——(X)= p (=) =)
2.5. Estimasi Local Risk

Estimasi local risk dalam konteks regresi spline digunakan oleh Lee (2004).

Untuk mendapatkan estimasi dari R(A,x,), dimisalkan:

Y=Oya Ids £2 AEDADs FEMA= LOD LCa)LOD
S, =X,(X,'X,)'X,’, dimana S, sebagai matriks “hat”.

Estimasi co? adalah:

A 2

yi ~f ,(%)> Ze-he) (2.12)
tr(I-S,)

Dengan menggunakan estimasi f, (A merupakan parameter penghalus

optimal) dan co”, maka bentuk estimator Jokal risk adalah:

R(A,x,) ={(S,S%)-AV +6 (S,8))(%,) (2.13)



dimana, (S,f,)(x,) adalah elemenke-i dari vektor S,f;,, dan

(S ,S/,)(x,) adalah elemen diagonalke-i dari matriks S,Sj

2.6. Metode Pemilihan Parameter Penghalus

Ada beberapa metode untuk memilih parameter penghalus 4 optimal yaitu :

a. Metode Risk Estimation using Classical Pilots (RECP)

Bentuk umum metode RECP sebagai berikut:

1 2.42 rRECP(A) =ac -1)f,|[ +0 tr(S,8,)} (2.14)

Parameter penghalus A dipilih yang mempunyai resiko yang paling

minimum. Metode ini dikembangkan oleh Lee (2003). Ide dari metode mirip

dengan metode yang dikembangkan oleh penulis lain, tetapi dengan nama metode

yang berbeda, seperti Stabilized Selectors (Chiu, 1991), Double Smoothing

(Hardle, 1992), Plug-In Unbiased Risk Estimation (Lee, 2001).

b. Metode Akaike Information Criterion (AIC,)

AIC pada mulanya dirancang untuk model regresi parametrik sebagai

estimasi tak bias dari ekspektasi Kullback-Leibler Information, kemudian metode

AIC dikembangkan untuk model regresi nonparametrik dan metode tersebut

berubah menjadi Akaike Information Criterion Corrected (AIC,).

Bentuk umum dari metode AIC, sebagai berikut:

AIC,.(A) = log
\(S,-Dy| ep 2S) +8 (2.15)

n n-tr(S,)-2

Parameter penghalus 4 dipilih yang meminimumkan AIC.
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BAB Ill

METODOLOGI PENELITIAN

3.1. Bahan dan Alat

Bahandan alat yang digunakan dalam penelitian ini sebagai berikut:

1. Jurnal dan buku referensi yang terkait dengan permasalahan

2. Software yang digunakan adalah Matlab 5.3.

3. Data yang digunakan adalah data simulasi.

3.2. Metode Penelitian

Metode yang digunakan dan langkah-langkah penelitian yang berkaitan

dengan tujuan penelitian ini, sebagai berikut:

1. Mendapatkan estimasi spline dengan pendekatan /ocal risk, yaitu estimasi

f,(x,) yang meminimumkan estimasi local risk:

RAx)= (S,f)%)—-f)yv+o (S,82)(x,), dengan langkah-langkah

sebagai berikut:

a. Mendapatkan dekomposisi berikut:
R(A,x,) = {(S,f(x) — F(x) P +07(S,S; (x,), untuk suatu S,

b. Mengestimasi kuantitas f yang tidak diketahui dan o” dengan

menggunakan f, dan c’ .

c. Menggunakan metode AIC, untuk memilih parameter penghalus A .

d. Mendapatkan bentuk Jocal risk R(A,x,).

e. Mengkaji £,(x,) yang meminimumkan local risk R(A, x,).

11



; i-0,5dimana, x, =————, dimanai=1,2,...,n
n

dengan ukuran sampel n = 50, 2 = 100, n = 200 dan 0 =0,05, a =0,1,

o =0,2 dan setiap proses diulang 50 kali.

c. Membangkitkan error ¢, yang berdistribusi N(0, a’).

d. Menentukan variabel respon berdasarkan model Y; = S(%;)+ &

e. Menentukan parameter penghalus 4 optimai dengan menggunakan

metode RECP dan AIC,.

Oo . Menghitung f,(x,)untuk A yang optimal

f. Menghitung Mean Square Errors (MSE) dari model-model yang optimal.

g. Membandingkan nilai MSE dari model optimal.

13



BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

Dalam penelitian ini akan dikaji tentang estimasi spline dalam regresi

nonparametrik dengan pendekatan Jocal risk. Pertama akan dibahas tentang

estimasi spline dengan pendekatanlocal risk. Kemudian dalam subbab berikutnya

dibahas tentang metode pemilihan parameter penghalus optimal dengan

menggunakan metode RECP dan AICc. Danterakhir akan dibahas hasil simulasi

yang telah dilakukan untuk mengevaluasi performance dari kedua metode

tersebut.

4.1. Estimasi Spline dengan Pendekatan Local Risk

Spline merupakan polinomial yang tersegmen dan mempunyai fleksibelitas,

sehingga dapat menyesuaikan diri secara efektif terhadap sifat lokal data.

Estimator spline sering digunakan pada data yang mempunyai perilaku berubah-

ubah, dimana pada interval tertentu mempunyai karakteristik yang berbeda

denganinterval yang lainnya. Pendekatan spline banyak digunakan dalam regresi

nonparametrik.

Untuk menentukan /,(x,) dalam persamaan regresi nonparametrik dapat

menggunakan metode Least Square berikut:

min>a| = min{do — fx, yy (4.1)
i=l i=l

14



Dalam regresi nonparametrik, bentuk kurva regresi diasumsikan tidak

diketahui tetapi hanya diasumsikan mulus, artinya fungsi tersebut termuat dalam

suatu ruang tertentu, seperti dalam ruang fungsi Sebolev.

W."[a,b] = {f|f”, & =0, 1,..., m-1 kontinu absolut pada interval [a,b] dan

b

[6 @))°dx <0}

Berdasarkan hal di atas, maka Persamaan (4.1) dapat ditulis:

MinnD -1.) (4.2)
i=l

dengansyarat:
b

[7@)ax =a,0<a<w (4.3)

Dengan menggunakan pendekatan Lagrange , f diasumsikan sebagai berikut:

Min {xxy,- fle,) + AI f(x)dx -“| (4.4)

untuk setiap fe W.

Untuk meminimumkan (4.4) dapat juga dilakukan dengan meminimumkan PLS

(Eubank, 1988):

i=lEo - fe )) +a [(FoY| =RO+ ID (4.5)

dimana: n> (y,- f(x, yy = R(f) merupakan Least Square,
i=l

fr” (x)) dx = J(f) merupakan Penalty.
a

15



Fungsi spline dengan orde m merupakan sembarang fungsi dengan bentuk

sebagai berikut:

m-| r

S(x) =) 7;x' +)B(x-k)P" (4.6)
j=0 I=]

Dimana j = 0, 1, ..., m-] dan /=1,2,..,7 Y;, £, adalah parameter real dan

ky adalah titik-titik knot. Model regresi dengan fungsi f didekati dengan fungsi

spline merupakan model regresi spline yang mempunyai model berikut:
m-|

Ji = dy,’ +>) B(x-k)t" +€; (4.7)
/=]j=0

Jika diketahui:
A(x,)=1, Pri (%) = (%; - kr!

d, (x, ) = Xi» Pn? (x;) = (x; -k, ye

O(x,)=X,, Bmax (%,) = (5) - fy IP

Pn (x; ) = x", Paz (x; ) = (x; -k, rt
dimana Vektor 87 =(7os7;s3 Ymar ys avs B)>

maka estimasi spline f adalah:

f= >9,X (4.8)

dimana 0, =(4,, 9,,,.... A.) merupakan minimizer dari:

m+r

MSE(6,A) =n" 91, -916,,X,(%)) (4.9)
i=] g=l

16



Jika X, didefinisikan sebagai matriks berukuran n x (m + r) :

X, ={X, 0%), 7=1, 2,50, £=1, 2-5 m+r}

maka 6, merupakan solusi untuk persamaan normal.

X,'X,0, =X,'y (4.10)

dimana y =(y,,¥;,--»¥,)- Jika X, mempunyai rank penuh, maka:

-|
6, =(X,"X,) X,’y (4.11)

Jika kedua ruas pada Persamaan (4.11) digandakan dengan X, maka diperoleh

persamaan berikut:

x,0, = X,(X,"X,) X,7y,

karena f, = X,0,, maka

f=X(XX,)Xy
f, =Syy (4.12)

Jadi S, =x, (X,"x,) X,’, dimana S, merupakan matriks simetris dan

idempoten. S, biasa disebut sebagai matriks hat.

Untuk mendapatkan persamaan local risk maka diberikan teorema

berikut (Craven dan Wahba, 1979) :

Teorema 4.1.1

n
>

Jika fungsi resiko diberikan R(A)= E[L(A)]} ="> E(f,(%,)-f()) maka
i=]

R(A) = B'(A) +07 (A), dimana B(A)=n"I-S)ff. dan p(A)=n"'r(S,S,’).

17



Bukti :

RA)= 0D E(fylx)- fF)!

=m 'BY (LC) -SE))

=n"'E(|S,y—S|
-n'z[ IF -8,F+0F|
=n'E||Se--,) ff|
= niE (S,¢ -(I -S,)f) (S,é -(I -S, If)

_ nl a-s,s{ + E(s"s,8i6) | ;
=n" | (I-S,)f|+0°(8,8; )|

=n" |(-S,)f[ +2"'07t(S,8,")
= B’(A)+0’ p(A)

Berdasarkan teoremadi atas diperoleh persamaan berikut:
-1 2 2 TR(A)=n [a-s,)ff +0°r(s,s, )| (4.13)

Dari Persamaan (4.13) maka dapat dibentuk persamaan Jocal risk yang dapat

dinyatakan menjadi dekomposisi seperti berikut:

R(A,x,)={(S,F(x) - f(x) P+07 (S,8,)(%,)} (4.14)

18



dimana,

(S,f)(x,) merupakan elemen ke-i dari vektor S,f , dan

(S,S')(x,) merupakan elemen diagonalke-i dari matriks SSh

Dari persamaan Jocalrisk di atas dapat ditentukan estimasi local risk dengan

terlebih dahulu mengestimasi f dari Persamaan (4.14). Estimasi f tersebut

dipilih dari beberapa estimasi spline f,,f,,,-../,,, dimana A < Ay <i <A,
merupakan parameter penghalus yang diseleksi dengan menggunakan salah satu

metode pemilihan parameter penghalus. Jika menggunakan metode AICc maka

diperoleh persamaan sebagai berikut:
AIC,(A) = log IS.-Dyl , ,, 2ter(S,)+) (4.15)

n n—tr(S,)-2

Dengan menggunakan metode AICc tersebut maka f, dengan nilai AIC,

paling minimum merupakan estimasi spline /f.

Jika diberikan jumlah kuadrat residual, RSS = )(y,-f, (x,)) , maka 6”
i=l

dapat diperoleh dengan membagi RSS dengan derajat bebas yaitu tr(I—S,).

aa _ RSS

ir(I-S,)

Jadi diperoleh estimasi G* sebagai berikut:
n

dy — f(x)
3) as (4.16)

tr(1-S,)
Dengan menggunakan estimasi f dan a? maka bentuk estimasi Jocal risk dapat

dituliskan menjadi:
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R(A,x,)= (Sf) fale )V +&(S81) (4.17)

Jadi estimator spline yang diperoleh dengan pendekatan /ocal risk adalah f,(x,)

yang meminimumkan estimasi local risk di atas.

4.2. Pemilihan Parameter Penghalus 1 Optimal

Bentuk estimator spline sangat dipengaruhi oleh parameter penghalus /
optimal. Jika A kecil (A — 0) maka f(%) akan sangat kasar dan jika A besar

(A —o) maka f ,(x,) akan sangat halus (global), oleh karena itu pemilihan

parameter penghalus 4 optimal sangat penting untuk mendapatkan estimator

spline yang lebih baik. Ada berbagai metode yang dapat digunakan untuk memilih

parameter penghalus 2 optimal, seperti metode CV, GCV, RECP, EDSdan AIC,.

Dalam penelitian hanya mengkaji metode pemilihan parameter penghalus Risk

Estimation using Classical Pilots (RECP) dan Akaike Information Criterion

Corrected (AICc).

4.2.1 Metode Risk Estimation using Classical Pilots (RECP)

RECP adalah metode untuk memilih 4 optimal yang meminimumkan

RA)=n"Elf-Fl - Berdasarkan Teorema 4.1.1 diperoleh persamaan R(/)

yang lebih sederhana dan mudah diaplikasikan.

1 2 2 TR(A)=n"| |-S,)Ff +0°r(8,8,") |
dengan mengestimasi f dan o” yang tidak diketahui pada persamaandiatas
maka diperoleh bentuk umum metode RECP sebagai berikut:
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RECP(A) =n"' la -8,)f,) +67(S,8," )] (4.18)

Jadi nilai 2 yang optimal adalah 2 yang memberikan nilai R(A) yang paling

minimum.

4.2.2 Metode Akaike Information Criterion Corrected (AIC,)

AIC pada mulanya dirancang untuk model regresi parametrik sebagai

penaksir estimasi tak bias dari ekspektasi Kullback-Leibler Information, kemudian

metode AIC dikembangkan sebagai metode pemilihan parameter penghalus dan

metode tersebut dinamakan metode Akaike Information Criterion Corrected

(AIC,). Dalam regresi nonparametrik, metode ini digunakan untuk memilih

parameter penghalus / optimal dari estimator spline. Adapun persamaan dari

metode AIC, sebagai berikut:

14 2S) +h) (4.19)Is. -DylfAIC.(A) =|c(A)= log
n

*
n-tr(S,)—-2

Untuk mengkaji persamaan di atas maka akan dibuktikan teorema

berikut (Hurvich, dkk., 1998):

Teorema 4.2.2

Jika diketahui fungsi discrepancy Kullback-Leibler d(u,0°) = E, | -2 log{ f(y)} |

maka AIC, adalah ekspektasi dari fungsi discrepancy Kullback-Leibler yaitu:
2

glSi-Dyl , ,, 2ter(S,) +)n
AIC..(A) = locf) n-tr(S,)-2

Sebelum membuktikan teorema di atas maka terlebih dahulu akan

dibuktikan lemmadi bawah ini (Seber dan Lee, 2003):
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Lemma 4.2.2

Jika diketahui model regresi y = f + €, dimana, f =X,4,, é~N(0,0;1,),

y~N(X,9,,021,) dan matriks X, berukuran nxp dengan rank X, adalah p,

dimana p = m +r maka:

(i) Ey
(4-4)X:'%.(6.-4)Me: (6-8) =p

2

ees O |_
|() bl2) n-p-2

Bukti:

(i) Berdasarkan Persamaan (4.11) diperoleh 6, = (X,’ X, ) X,/y
A , |B(6,)= | (X," x,) x,’y|

T
-1 T=(X, X,) X, E(y)

T lor=(X,"X,) X,'X,9%

=6,

7D T lerVar(6,) =Var| (X, X,) X, y|

-I , . |=(X,"X,) X,'Var(y)X,(X,’X,)

_ (x,"X, y' X,’(021,)X, (x,"X, )’
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_ o? (x,"X, y’ x,’X, (x,"X, )
= on (x,"X, )

Jadi diperoleh 6, ~ N (0.08 (X,'X, )')

(6,-6,)X,"X,(6,-%) 9. oy a areMisalkan Q =or? = (6, -6,) (Var(@,)) (6, -6,)
0

dengan melakukan tranformasi

Z=(Var6,) (6, -6,) atau 6, = (Var6,)"""Z +0, maka diperoleh:

Q = Z' (Var(6,))'?(Var(O,)) '\Var(@,))"? Z

=7'Z
P

= » Zz;
i=1

Karena Z berdistribusi N(0,I) dan Z; adalah variabel-variabel yang saling

independen maka

(6,-0,) x,’X,(6,-%)trkarena Q berdistribusi chi kuadrat dengan derajat bebas p maka:
b
(6,-4,)ue (6, -@,)

_,
0

(ii) Dengan menggunakan metode MLE diperoleh:

P= (y- X,9,)" (y- X9)
n
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no? = y’ y—y"X,0, -0,'X," y +0, X,'X,9,

= y’y—y"X,(X,"X,)'X," y—y"X,(X,X,)'X, y+

yX (XX) (XK,XKXX,y
= y’y—y'X,(X,'X,)'X,y
=y' (I-X,(X,'X,)'X,)y

nd? = y"Ay, dimana A= (I-X,(X,"X,)"X,") idempoten

no’? _y'’ Ay7 7

O» %

rank A = (I-X,(X,"X,)'X,' }

= tr(I) — tr(X,(X,"X,)'X,")

=n- tr(S,)

=n-—p, p=rank X)

a2
dengan demikian —— ~ y;_,, sehingga

P
a2noE,(| =n-pO

Oo no
(iii) —2, dapat ditulis . Karena—berdistribusi y;_, maka

no (s ]
Oy

2
Oo
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=| , d adalah derajat bebasd-2
l

n-p-2
Bukti Teorema 4.2.2:

Misalkan model regresi sebenarnya y = f + €, ¢~ N(0,0,1,) dan Kandidat

model regresi y= +7 ,7~N(0,o'l,) dimana f=X,0,, M=X,0

1 ggga(y| 4.0") ==e (ym) 120") dan

L(y) adalah fungsi likelihood dari g(y| 2,07)

diketahui fungsi discrepancy Kullback-Leibler:
d(u,07) = E,| -2log{L (y)} |

f a biog?
= £.|-2lo 0-H) Qe }0

/
alps—

= E,| -2ves)comes
2

1 a 2= E, -2|-“log(2xo FoDi) i
= E,

| nlog(2x0? )yr" (y,-1 |
L o -

re

= E,| nlog(2z0’)+ (u-y)' (#-y)
L o

oO
=F, ogre?) HaLeeeS *8)

L
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oO
-E ntoana’ys (e"+Nyere 1)|
~ Ex{nlogQ2no')}+ Be [SFr[eend|

a

= nlog(210?) + 220.4

HoAY
HS)o oO

d(f,,6°) = nlog(2né?)+ 208.4

Us
Dh

=D)
A(h) = E,ld(f,.3°)]

oO oC

fot |,ae| 22-|p | AoA= 42 2 o +nE Do E Sh, h
nlog(a*)+n | ad| n lag? | a

Fo? ] fo? 1, | (X,6,-X,0)" (X,9 —X,0
= nlog(G’)+n’E, oe. +nE, Co. E,

( Avo A 0) A"0 a |[no | | no : i 05

- _ _ [ea Tf -

. r 3? (6, - 4, ) X,’X, (6, -6,)
= nlog(G’)+n’E, = +nE, na?| 3

A 2
(6, -4,) x,'X, (6, -9)

= nlog(G’) +n’ E,|
——

|+nE,|
—-

|E, -
Oo Po, O,

L
no? no”

“
1

= nlog(G”)+n’ +n (p)
n—p-2 n-p-2
2

= nlog(?)+2n—-p-2
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n +np= nlog(G’)+n—n+ n-p-2
(-n’? +np+2n+W +np)

= nlog(o’)+n+ n-p-2
2np+2n
n-p-2= nlog(o’)+n+

= nlog(é?) +n+2P*)
n—-p-2

AIC, = log(G”) +1+2+) atau dapatditulis:
n-p-2
2(¢r(S,)+1)AIC, = log(o”) +1+oBto") n-tr(S,)-2

“op WLVf) , 1, AS.) +1)
°

n n-tr(S,)-2

~toglft 1, 268+)n n—tr(S,)-2

C. = log Is, Dal +1+osAl

Jadi nilai 2 yang optimal adalah 2 yang memberikan nilai AIC, yang paling

minimum.

4.3. Simulasi

Dalam penelitian ini dilakukan simulasi untuk dua metode pemilihan

parameter penghalus A optimal, yaitu metode RECP dan AJCc. Simulasi ini

menggunakan data hasil pembangkitan, dimana data yang dibangkitkan adalah

data dengandistribusi Normal. Software yang digunakan adalah MATLAB5.3.
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Selanjutnya ada dua model kurva regresi yang digunakan dalam simulasi ini,

yaitu dengan bentuk:
1. Fungsi Trigonometri

x, +2°?

2. Fungsi Eksponensial

F(x,) = 4,30de43644)
i-0,5dimana, xX, = , @=1,2,...,n
n

dengan ukuran sampel n = 50, n = 100, n = 200 dan o=0,05 o =0,1,

o =0,2 dan setiap proses diulang 50 kali. Residual dibangkitkan dari

distribusi N(0, 0°).

Setelah data dibangkitkan maka ditentukan nilai A pada setiap pasangan

model untuk membentuk matriks X,, dimana dalam matriks tersebut terdiri dari

matriks yang dibentuk dari fungsi polinomial dan trancated. Kemudian dihitung

f, =S,y untuk setiap model, dimana_ S, = X, (X)X,) Xx).

Setelah diperoleh estimasi f dengan berbagai A maka selanjutnya akan

ditentukan A optimal dengan menggunakan metode RECP dan AICc.

RECP =n ‘|| -S,)f, +67tr(S,S, )|
AIC.(A) = log

2

(Ss, -Dy| og 2G.) +B
n n-tr(S,)-2

(Program untuk menentukan / optimal dapat dilihat pada Lampiran | dan 2)

Plot untuk masing-masing model kurva regresi ditampilkan sebagai berikut:
28



PLOT DATA BANGKITAN
—T0.8 ——50.6 -

0.2 +

0.6 ——_ _1___ —__i___ 1___ - - 1 1_____}
0.1 02 03 O04 05 O68 O7 O08 089 1

x

Gambar 4.1 Plot data simulasi untuk fungsi trigonometri dengan
n= 200 dan o = 0,1

PLOT DATA BANGKITAN
0.6 —— - —— —— —__—_
0.4 |

0.2 |
|

0 01 02 03 04 O05 06 O7 O08 08g

Xx

Gambar 4.2. Plot data simulasi untuk fungsi eksponensial dengan
n= 200 dan o =0,1



4.3.1. Metode RECP

a. Model Trigonometri
Parameter penghalus 4 optimal dengan menggunakan metode RECP dapat

dilihat pada Tabel 4.1 berikut:

Tabel 4.1 Pemilihan 2 dengan metode RECP pada Model Trigonometri

Nilai A RECP (2 )

0,41 0,0002026

0,42 0,0002011

0,43 0,0002000
0,44 0,0001991
0,45 0,0001986

0,47 0,0001984
~—s|

0,48 0,0001988
0,49 0,0001994

0,50 0,0002004

Plot antara nilai RECP dengan A
, diberikan dalam Gambar4.3.

x 10° Plot RECP dan Lambda
3.4 —— : : : ——
3.2

3h

2.8}

O 2
ty 2.6
wr

2.4

2.2

2

1.8 fone Sa wo0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
LAMDA

Gambar 4.3 Plot Nilai RECP dengan 4 untuk Model Trigonometri

Berdasarkan Tabel 4.1 dan plot di atas terlihat bahwa / optimal dari model

fungsi trigonometri untuk mn = 200 dan o = 0,1 adalah berada pada nilai
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A= 0,46 dengannilai RECP minimum 0,0001983. Parameter penghalus A optimal

yang diperoleh digunakan untuk mendapatkan estimasi spline dan MSE.

Berikut ini merupakan kurva regresi sebenarnya, estimasi spline dengan A

optimal dan 4 tidak optimal.

KURVA REGRESI DAN ESTIMASI SPLINE DENGAN METODE RECP
0.8 ——- — —— —_——_-

0.6) 1

0.4+

0.2}
| r |

02) °

-0.44

__ 1 po001 O02 O03 O04 05 O06 O7 O08 089 ‘

x

Kurva estimasi spline dengan 4 optimal
Kurva estimasi spline dengan / tidak optimal

~ oe anne Kurva regresi sebenarnya

Gambar 4.4 Kurva Regresi dan Estimasi Spline untuk Model Trigonometri
dengan Metode RECP

Berdasarkan Gambar 4.4 di atas terlihat bahwa kurva estimasi spline

dengan A optimal sangat dekat dengan kurva regresi sebenarnya, bahkan pada

interval tertentu saling berimpit. Sedangkan kurva estimasi spline dengan / tidak
optimal (A = 0,8) jauh dari kurva regresi sebenarnya. Selain itu dapat juga dilihat

nilai MSE untuk estimasi spline dengan A optimal dan 4 tidak optimal. MSE
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dengan / optimal sebesar 0,000259, sedangkan MSE untuk 4 tidak optimal

sebesar 0,005, ini berarti MSE dengan 4 optimal lebih kecil dari pada MSE

dengan A tidak optimal. Hal ini menunjukkan bahwa dengan menggunakan /
optimal sangat mempengaruhi estimasi spline yang dihasilkan.

b. Model Eksponensial

Parameter penghalus A optimal dengan menggunakan metode RECP dapat

dilihat pada Tabel 4.2 berikut:

Tabel 4.2 Pemilihan 4 dengan metode RECP pada Model Eksponensial

Nilaid | RECP (2 )

0,24 | 0,0002044
0,25

|
0,0002021

0,26 0,0001995

027 | _0,0001976
0,28 | 0,0001965

0,30 0,0001959
0,31 | 0,0001963
0,32 0,0001973

Plot antara nilai RECP dengan 1 sebagai berikut:

5% 10°
/

Plot RECP danLambda 7
45

4

Q
3.5
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3

2.5

2

1.5 — 1 re |

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Lamda

Gambar 4.5 Plot Nilai RECP dengan 4 untuk Model Eksponesial
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Berdasarkan Tabel 4.2 dan Gambar 4.5 terlihat bahwa A optimal dari model

fungsi eksponensial untuk n = 200 dan o = 0,1 adalah berada pada nilai A= 0,29

dengan nilai RECP minimum 0,0001945. Parameter penghalus / optimal yang

diperoleh digunakan untuk mendapatkan estimasi spline dan MSE.

Berikut ini merupakan kurva regresi sebenarnya, estimasi spline dengan /
optimal dan 4 tidak optimal (A = 0,7)

KURVA REGRESI DAN ESTIMASI SPLINE DENGAN METODE RECP
——— oo oe
0.4

0.2

o {oe}

4

-1.2 1

-1.4-— wk}st +0 01 O02 03 04 O05 06 07 0.8 0.9 1

X

Kurva estimasi spline dengan / optimal
Kurva estimasi spline dengan / tidak optimal

oe _.... Kurva regresi sebenarnya

Gambar 4.6 Kurva Regresi dan Estimasi Spline untuk Model

Eksponensial dengan metode RECP
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Berdasarkan Gambar 4.6 terlihat bahwa kurva estimasi spline dengan

A optimal sangat dekat dengan kurva regresi sebenarnya, bahkan pada interval

tertentu saling berimpit. Sedangkan kurva estimasi spline dengan / tidak optimal

jauh dari kurva regresi sebenarnya. Selain itu dapat juga dilihat nilai MSE untuk

estimasi spline dengan A optimal dan / tidak optimal. MSE dengan / optimal

sebesar 0,000279, sedangkan MSE untuk / tidak optimal sebesar 0,0089, ini

berarti MSE dengan / optimal lebih kecil dari pada MSE dengan / tidak optimal

Hal ini menunjukkan bahwa dengan menggunakan A optimal sangat

mempengaruhi estimasi spline yang dihasilkan.

4.3.2. Metode AlCc

a. Model Trigonometri
Parameter penghalus A optimal dengan menggunakan metode AICc dapat

dilihat pada Tabel 4.3 berikut:

Tabel 4.3 Pemilihan } dengan metode AICc pada Model Trigonometri

Nilai A AICe (1 )

0,41 -1,0402
0,42 -1,0433
0,43 -1,0458
0,44 —104770,45 -1,0479
0,46 -1,0481
0,47 -1,0485

0,47 -1,0488
0,50 -1,0448
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Plot antara nilai AlCc dengan ) , diberikan dalam Gambar4.7.

Plot AlCc dan Lambda
-0.8 — ee

-1.05 ae i L po0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
LAMDA

Gambar 4.7 Plot nilai AICc dengan X untuk Model Trigonometri

Berdasarkan Tabel 4.3 dan Gambar4.7 terlihat bahwa A optimal dari model

fungsi trigonometri untuk n = 200 dan o = 0,1 adalah berada padanilai A = 0,48

dengan nilai AlCc minimum -1,0489. Parameter penghalus A optimal yang

diperoleh digunakan untuk mendapatkan estimasi spline dan MSE.

Berdasarkan Gambar 4.8 terlihat bahwa kurva estimasi spline dengan

A optimal sangat dekat dengan kurva regresi sebenarnya, bahkan pada interval

tertentu saling berimpit. Sedangkan kurva estimasi spline dengan / tidak optimal

jauh dari kurva regresi sebenarnya. Selain itu dapat juga dilihat nilai MSE untuk

estimasi spline dengan A optimal dan A tidak optimal. MSE dengan / optimal

sebesar 0,000337, sedangkan MSE untuk A tidak optimal sebesar 0,0030, ini

berarti MSE dengan 4 optimal lebih kecil dari pada MSE dengan A tidak optimal
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Hal ini menunjukkan bahwa dengan menggunakan A optimal sangat

mempengaruhi estimasi spline yang dihasilkan.

Berikut ini merupakan kurva regresi sebenarnya, estimasi spline dengan /
optimal dan / tidak optimal (A= 0,2).

KURVA REGRESI DAN ESTIMASI SPLINE DENGAN METODEAlCc
0.8, — ——— nn a a oo||
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Kurva estimasi spline dengan 4 optimal
Kurva estimasi spline dengan / tidak optimal

ween ee Kurva regresi sebenarnya

Gambar 4.8 Kurva Regresi dan Estimasi Spline untuk Model

Trigonometri dengan metode AICc

b. Model Eksponensial

Parameter penghalus / optimal dengan menggunakan metode AICc dapat

dilihat pada tabel 4.4 berikut:
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Tabel 4.4 Pemilihan X dengan metode AICc pada Model Eksponensial

Nilai ) RECP(2 )|024] 10363
0,25 -1,0413

0,26 -1,0468
0,27

—
-1,0509

0,28 -1,0535
0,29 -1,0548

0,31 -1,0537
0,32 -1,0516
0,33 -1,0486

Plot antara nilai AlCc dengan A , diberikan dalam Gambar4.9.
Plot AlCc dan Lambda

-0.65 + —— a

-1.1! 4 1 4 1 - 1 L —_0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Lamda

Gambar 4.9 Plot nilai AICc dengan X untuk Model Eksponensial

Berdasarkan Tabel 4.4 dan Gambar4.9 terlihat bahwa A optimal dari model

fungsi eksponensial untuk n = 200 dan o = 0,1 adalah berada pada nilai A=0,3

dengan nilai AlCc minimum -1,0551. Parameter penghalus A optimal yang

diperoleh digunakan untuk mendapatkan estimasi spline dan MSE.

Berikut ini merupakan kurva regresi sebenarnya, estimasi spline dengan

lamda optimal dan lamda tidak optimal (A = 0,1).
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KURVA REGRESI DAN ESTIMASI SPLINE DENGAN METODE AICc
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Gambar 4.10 Kurva Regresi dan Estimasi Spline untuk Model
Eksponensial dengan Metode AICc

Berdasarkan Gambardi atas terlihat bahwa kurva estimasi spline dengan 4

optimal sangat dekat dengan kurva regresi sebenarnya, bahkan pada interval

tertentu saling berimpit. Sedangkan kurva estimasi spline dengan / tidak optimal

jauh dari kurva regresi sebenarnya. Selain itu dapat juga dilihat nilai MSE untuk

estimasi spline dengan A optimal dan A tidak optimal. MSE dengan 4optimal

sebesar 0,000298, sedangkan MSE untuk / tidak optimal sebesar 0,0058, ini

berarati MSE dengan A optimal lebih kecil dari pada MSE dengan J tidak optimal
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Hal ini menunjukkan bahwa dengan menggunakan A optimal sangat

mempengaruhi estimasi spline yang dihasilkan.

4.3.3. Metode RECP dan AICc

a. Model Trigonometri

Berdasarkan 2 optimal yang telah diperoleh dari model fungsi

trigonometri untuk n = 200 dano = 0,1 yaitu nilai 2 = 0,46 dengan nilai RECP

minimum 0,0001983 dan A = 0,48 dengan nilai AICc minimum -1,0489, maka

parameter penghalus / optimal tersebut digunakan untuk mendapatkan estimasi

spline dan MSE. Berikut ini merupakan kurva regresi sebenarnya, estimasi spline

dengan metode RECP dan AICc.

KURVA REGRESI DAN ESTIMASI SPLINE DENGAN METODE RECP DAN AlCc
0.8— a ————

0.4 +

0.2}
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-0.6 ——— L bt ts0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
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Kurva estimasi spline dengan metode KEUP
Kurva estimasi spline dengan metode AICc

~ ane ee Kurva regresi sebenarnya

Gambar 4.11 Kurva Regresi dan Estimasi Spline untuk Model
Trigonometri dengan Metode RECP dan AICc
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Berdasarkan Gambar 4.11 terlihat bahwa kurva estimasi spline dengan

metode RECP dan AICc sangat dekat dengan kurva regresi sebenarnya, bahkan

pada interval tertentu saling berimpit. Untuk membandingkan kurva estimasi

spline dengan menggunakan kedua metode tersebut diperhatikan nilai MSE untuk

estimasi spline dengan metode RECP dan AICc. MSE dengan metode RECP

sebesar 0,000259, sedangkan MSE dengan metode AICc sebesar 0,000337, ini

berarti MSE dengan metode RECP lebih kecil dari pada MSE dengan metode

AICc untuk n= 200 dan o = 0,1. Perbandingan untuk berbagai kombinasi n dan o

diberikan pada halaman berikutnya.

b. Model Eksponensial

Berdasarkan / optimal yang telah diperoleh dari model fungsi eksponensial

untuk n = 200 dan o = 0,1 yaitu nilai A = 0,29 dengan nilai RECP minimum

0,0001945 dan A = 0,30 dengan nilai AICc minimum -1,0551, maka parameter

penghalus A optimal tersebut digunakan untuk mendapatkan estimasi spline dan

MSE.

Berdasarkan Gambar 4.12 terlihat bahwa kurva estimasi spline dengan

metode RECP dan AICc sangat dekat dengan kurva regresi sebenarnya, bahkan

pada interval tertentu saling berimpit. Untuk membandingkan kurva estimasi

spline dengan menggunakan kedua metode tersebut diperhatikan nilai MSE untuk

estimasi spline dengan metode RECP dan AlCc. MSE dengan metode RECP

sebesar 0,000279, sedangkan MSE dengan metode AICc sebesar 0,000298, ini

berarti MSE dengan metode RECP lebih kecil dari pada MSE dengan metode
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AICc untuk n = 200 dan o = 0,1. Perbandingan untuk berbagai kombinasi n dan o

diberikan pada halaman berikutnya.

Berikut ini merupakan kurva regresi sebenarnya, estimasi spline dengan

metode RECP dan AICc.

KURVA REGRESI DAN ESTIMASI SPLINE DENGAN METODE RECP DAN AlCc

—L ——_—__ ae tL01 O02 03 0405 06 O07 08 09 1
xX

Kurva estimasi spline dengan metode RECP
Kurva estimasi spline dengan metode AICc
Kurva regresi sebenarnya

Gambar 4.12 Kurva Regresi dan Estimasi Spline untuk Model
Eksponensial dengan Metode RECP dan AICc

Dalam simulasi ini dilakukan replikasi sebanyak 50 kali dan nilai A yang

digunakan berada dalam interval 0,1 sampai 0,85 dengan selisih 0,01, sehingga

banyaknya lambda yang disimulasikan adalah 76 buah. Jadi banyaknya_ nilai



RECP atau AIC untuk satu model simulasi adalah 3.800 nilai. Dari 3.800 nilai

diperoleh 4 optimal yaitu nilai yang paling minimum dari nilai RECP dannilai

AICc. Pada tabel berikut ini diberikan A optimal dengan masing-masing nilai

RECP dan AlCc untuk model trigonometri (dengan berbagai n dan o).

Tabel 4.5 Hasil simulasi 2 optimal untuk model trigonometri

RECP AICc
n ° A Nilai MSE A Nilai MSE

0,05|0,39|0,0001382|0,000377| 0,38|-1,6262|0,000419
50|01|0,48|0,0004867|0,001400| 0,50|-1.0794|0,001600

0,2 0,50|0,0023000|0,001800|0,51 -0,3962|0,001900
0,05|0,41|0,0000797|0,000217|0,40|-1,6898|0,000238

100 0,1 0,45|0,0003422|0001200|0,46|-1,0579|0,001300
0,2 0,38|0,0013580|0,001500|0,36|-0,4589|0,001600
0,05|0,44|0,0000530|0,000052|0,45|-1,6229|0,000071

200 0,1 0,46|0,0001983|0,000259|0,48|-1,0489|0,000337
0,2 0,57} 0,0007960|0,001200|0,58|-0,4459|0,001300

Berdasarkan Tabeldi atas dapat dibuat diagram batang sebagai berikut:

DIAGRAM BATANG NILAI MSE MODEL TRIGONOMETRI

0.002 5

0.0018 + r
0.0016 + -
0.0014 +———J +
0.0012 +———J}}4
0.001 +———}}}-_-4 #4+4__

0.0008 +—_——}|40.0006 _———}}}4 jj} |
0.0004 + | a
0.0002 TH | ae] ;—_fH

std = ‘sid=|std= std = std = std = std =/std =|std = |

0.05| 0.1 | 0.2
|
0.05} 0.1 | 0.2|0.05 0.4 | 02 |

|

|

@ MSERECP
@ MSEAlCcNilai

MSE

n=50 | n=100 n= 200
L

Gambar 4.13 Diagram Batang Nilai MSE pada Model Trigonometri
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Berdasarkan pada Tabel 4.5 dan diagram batang di atas menunjukkan bahwa

nilai MSE metode RECP selalu lebih kecil dari pada nilai MSE metode AICc pada

setiap model simulasi dengan berbagai variasi o dan ukuran sampel n. Hal ini

menunjukkan bahwa metode RECP pada simulasi ini cenderung lebih baik dari

pada metode AlCc. Selain itu diperoleh informasi bahwa jika o semakin

bertambah untuk setiap ukuran sampel maka nilai MSE juga cenderung semakin

besar. Sedangkan jika ukuran sampel semakin besar untuk setiap o maka nilai

MSE cenderung semakin kecil.

Pada Tabel 4.6 berikut diberikan A optimal dengan masing-masing nilai

RECP dan AICc untuk model eksponensial (dengan berbagai n dan o ).

Tabel 4.6 Hasil simulasi 4 optimal untuk model eksponensial

N o
| RECP AICe
| a Nilai MSE A Nilai_| MSE

0,05|0.29|0,0001356|0,000352|_0,30_| -1,6344|0,000446
50|ot|0.29|0,0005319|0,000933|0,28|-1,0424|0,000937

0,2 [0,22|0,0022510|0,003500|0,21|-0,3844|0,003700
0,05|0,29|0,0000963|0,000188|0.31|-1,6093|0,000526

100 {0,1[|0,23|0,0003401|0,000971|0,22_|-1,0585_| 0,001100
0,2|0,30|0,0014340|0,001800| 0,32|-0,4475_| 0,001900
0,05[0,29|0,0000511|0,000207 |_0,30_|_-1,6322_| 0,000225

200|0,1|0,29|0,0001945|0,000279 |_0,30_| -1,0551|0,000298
0,2|0,32|0,0006485|0,001900|0,33|-0,5344|0,002000

43



Berdasarkan Tabeldi atas dapat dibuat diagram batang sebagai berikut:

DIAGRAM BATANG NILAI MSE MODEL EKSPONENSIAL

0.004 ,
0.0035 +—

0.003 ——___— —

0.0025 ——
0.002

+

0.0015
0.001 ==
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0.05} 0.1 | 02 | 0.05
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MSE

ceaee LY
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Leck : !
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0.2 | 0.05 | 0.1 0.2 |

n = 200 |

MSE RECP EI MSEAICc

Gambar 4.14 Diagram Batang Nilai MSE pada Model Eksponensial

Berdasarkan pada Tabel 4.6 dan diagram batang di atas menunjukkan bahwa

nilai MSE metode RECP selalu lebih kecil dari pada nilai MSE metode AICc pada

setiap model simulasi dengan berbagai variasi o dan ukuran sampel n. Hal ini

menunjukkan bahwa metode RECP pada simulasi ini cenderung lebih baik dari

pada metode AIC. Selain itu diperoleh informasi bahwa jika o° semakin

bertambah untuk setiap ukuran sampel maka nilai MSE juga cenderung semakin

besar.

Jadi berdasarkan hasil simulasi secara keseluruhan, khususnya dengan

melihat nilai MSE maka dapat disimpulkan bahwa metode pemilihan parameter

penghalus 2 optimal dengan RECP cenderung lebih baik dibandingkan dengan

metode AlCc.
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BAB V

KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan analisis dan pembahasan yang telah dilakukan maka dapat

diambil beberapa kesimpulan sebagai berikut:
1. Berdasarkan hasil kajian dari fungsi resiko dengan menggunakan pendekatan

local risk diperoleh bentuk estimasi local risk sebagai berikut:

RA) = (SF, 18) -LO)+o (S81),
dimana S, =X, (x,"x,) X,’, dan (S,f,)(x,) merupakan elemen ke-i dari

vektor S, f,, serta (S,S1)(x,) adalah elemen diagonal ke-i dari matriks S,S}.

Estimasi spline f,(x,) diperoleh dari meminimumkan estimasi local risk.

2. Dalam mengkaji pemilihan parameter penghalus 42 optimal dengan metode

RECP diperoleh :

RECP(A) =n"i -8,)f|+6r(s,s," )
Nilai A yang optimal adalah A yang memberikan nilai RECP(A) yang paling

minimum. Sedangkan pemilihan parameter penghalus 2 optimal dengan

metode AICc diperoleh :

tog
KSa-Dal , , , 20r(S,)+Dn

AIC(A) =(
n-tr(S,)-2

Nilai A yang optimal adalah 4 yang memberikan nilai A/JC.(A) yang paling

minimum.
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3. Berdasarkan hasil simulasi dengan variasi fungsi (trigonometri dan

eksponensial) dan variasi o (o = 0,05; 0 = 0,1; o = 0,2), serta variasi

ukuran sampel n(n = 50 ; n= 100 ; n = 200) diperoleh bahwa nilai MSE

untuk metode RECP cenderung lebih kecil dari pada nilai MSE untuk metode

AICc pada setiap model simulasi. Dapat disimpulkan bahwa metode

pemilihan parameter penghalus A optimal dengan RECP cenderung lebih baik

dibandingkan dengan metode AICc.

5.2 Saran

Dalam penelitian ini, penulis menyadari bahwa permasalahan yang dikaji

masih terbatas, sehingga sangat memungkinkan untuk dikembangkan dan dikaji

lebih lanjut. Oleh karena itu penulis menyarankan untuk mengembangkan

pendekatan local risk ini pada bentuk estimasi yang lain, seperti pendekatan

Kernel, Histogram, Wavelet, dan lain-lain. Khusus pada pendekatan Spline, bisa

dikembangkan ke arah regresi semiparametrik. Sedangkan untuk pemilihan

parameter penghalus optimal, penulis penyarankan untuk mengkaji metode Exact

Double Smoothing (EDS) karena metode ini sangat berkaitan dengan pendekatan

local risk itu sendiri.
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LAMPIRAN

1. Program untuk Menentukan Parameter Penghalus Optimal dengan
Menggunakan Metode RECP dan AICc pada Model Fungsi Trigonometri

clear all;
disp('PROGRAM UNTUK MENCARI LAMDA OPTMAL') ;
disp('METODE YANG DIGUNAKAN ADALAH METODE RECP DAN AICc');

%% MEMBANGKITKAN DATA %%

n=input('ukuran sampel, 50,100, 200 :n=');
for i=l:n,
t(i)=(i-0.5)/n;
f(i)=(sqrt (t (i) * (1-t(i))))* (sin( (6.28% (1+(270.2)))/(t (i) +(2°0.2)) 05

end
v=input ('standar deviasi,0.05,0.1,0.2 : v =');
$k=input ('nilai lamda, k = ');
kawal=input('lamda mulai dari ');
kakhir=input ('lamda sampai ke ');
kbeda=input ('bedanya yaitu ');
k=[kawal:kbeda:kakhir];
bts=k>-5000;
byk=sum(sum(bts));
rep=50;
for ij=l:rep,

er=random('Normal',0,v,n,1);
y=f'+er;
splot(t,y,'o');
$display(y);
%% MENGHITUNG MATRIKS HAT (S) %%

for i=1:4,
for j=l:in,

T(3,i)=t(j)* (4-1);
end

end
for q=k',
for i=l:byk,

x=t'-q(i);
hl=x>=0;
h2=h1 .*x;
h3=h2.%3;
X=[T h3];
$display(X);
S=X* inv (X'*X) *X';
ft=S*y;
display (ft);
%$% MENGHITUNG NILAI RECP %%

tr1l=S'*S;
tr2=sum(diag(trl));
N1=S*ft-ft;
N2=N1'*N1;
sl=y-ft;
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s2=s1.%2;
s3=sum(s2) ;tr3=eye(n);
tr4=tr3-S;
tr5=sum(diag(tr4));
s4=s3/tr5;
RECP(ij,i)=
display (

N2+s4*tr2)/n;= (

RECP) ;
%% MENGHITUNG NILAI AICc $%

s4=ft-y;
s5=sl1.%*2;
s6=sum(s5);
cl=s6/n;
c2=logl0(cl);
c3=sum(diag(S));
c4=2* (c3+1);
c5=n-c3-2;
c6=c4/c5;
AICc(ij,i)=c2+1+c6;
sdisplay (AICc);

end
end
end
splot(t',y,'b:p',t',ft,'r:o');
title('KURVA REGRESI DAN ESTIMASI SPLINE');
xlabel('t');
ylabel('y');
min (RECP)
min (AICc)
plot(k,min (RECP)','-')
title('Plot RECP dan Lambda ');
xlabel('LAMDA"');
ylabel ("RECP');

plot(k,min (AICc)','-')
title('Plot AICc dan Lambda ');
Xlabel ('LAMDA") ;ylabel('AICc");



2. Program untuk Menentukan Parameter Penghalus Optimal dengan
Menggunakan Metode RECPdan AICc pada Model Fungsi Eksponensial

clear all;
disp('PROGRAM UNTUK MENCARI LAMDA OPTMAL') ;disp('METODE YANG DIGUNAKAN ADALAH METODE RECP DAN AICc');

%% MEMBANGKITKAN DATA %%

n=input('ukuran sampel, 50,100, 200 : n =');
for i=l:n,

t(i)=(i-0.5)/n;
f (i)=4.3* (exp(-2.15*t (i))-4*exp(-4.3*t(i))+3*exp(-6.45*t(i)));

end
v=input('standar deviasi,0.05,0.1,0.2 : v =');
kawal=input('lamda mulai dari ');
kakhir=input ("lamda sampai ke ');
kbeda=input ('bedanya yaitu ');
k=[kawal:kbeda:kakhir];
bts=k>-5000;
byk=sum(sum(bts));
rep=50;
for ij=l:rep,

er=random('Normal',0,v,n,1);
y=f't+er;
$plot(t,y,'0o");
$displayly);
%% MENGHITUNG MATRIKS HAT (S) %%

for i=1:4,
for j=l:n,

T(j,i)=t(5)*(i-1);
end

end
for q=k',
for i=l1:byk,

x=t'-q(i);
hl=x>=0;
h2=hl1.*x;
h3=h2.%3;
X=(T h3];
s$display(X);
S=X*inv(X'*X) *X';
ft=S*y;
$display (ft);
%% MENGHITUNG NILAI RECP $%%

trl=S'*S;
tr2=sum(diag(trl));
N1=S* ft-ft;
N2=N1'*N1;
sl=y-ft;
s2=sl1.%2;
s3=sum(s2);
tr3=eye(n);
tr4=tr3-S;
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tr5=sum(diag(tr4));
s4=s3/tr5;
RECP(ij,i)=(N2+s4*tr2) /n;
display (RECP);

%% MENGHITUNG NILAI AICc %%

s4=ft-y;
s5=sl1.%2;
s6=sum(s5);
cl=s6/n;
c2=logl0(cl);
c3=sum(diag(S));
c4=2* (c3+1);
c5=n-c3-2;
c6=c4/c5;
AICc(ij,i)=c2+1+c6;
$display (AICc);

end
end
end
plot(t',y,'b:p',t',ft,'r:o');
title('KURVA REGRESI DAN ESTIMASI SPLINE');
xlabel('t"');
ylabel('y');
min (RECP)
min (AICc)
%RECP
plot(k,min (RECP)','-')
title('Plot RECP dan Lambda ');
xlabel ("Lamda');
ylabel('RECP');
plot(k,min (AICc)','-')
title('Plot AICc dan Lambda ');
xlabel ('Lamda");
ylabel ('AICc");
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3. Program Menentukan MSE

Model Fungsi Trigonometri

clear all;
disp('PROGRAM UNTUK MENCARI MEAN SQUARE ERROR (MSE)');
%% MEMBANGKITKAN DATA %%

n=input('ukuran sampel, 50, 100, 200 : n =');
for i=l:n,

t(i)=(i-0.5)/n;
f(i)=(sqrt(t (i) * (1-t(4))))* (sin( (6.28% (1+(270.2)))/(t (i) + (270.2) ) 05

end
v=input ("standart deviasi,0.05, 0.1, 0.2: v=");
er=random('Normal',0O,v,n,1);
y=f'ter;
splot(t,y, "o');
display (t);
$display(y);
display (f');
$k=input ('nilai lamda optimal : k = ');
kRECP=input ('lamda RECP ');
kAICc=input('lamda AICc ');
%% MENGHITUNG MATRIKS HAT (S) %3%

for i=1:4,
for j=l:n,

T(j,i)=t(j)*(i-1);
end

end
x=t'-kRECP;
hl=x>=0;
h2=hl1.*x;
h3=h2.%3;
X=[T h3];
display (X);
S=X*inv (X'*X) *X';
ftRECP=S*y;
MSE1=f'-f£tRECP;
MSE2=MSE1.%2;
MSERECP=sum(MSE2) /n;

x=t'-kAICc;
hl=x>=0;
h2=h1.*x;
h3=h2.%3;
X=[(T h3];
sdisplay(X);
S=X* inv (X'*X) *X';
ftAICc=S*y;
MSE3=f'-ftAICc;
MSE4=MSE3.%2;
MSEAICc=sum (MSE4) /n;
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MSERECP
MSEAICc
plot(t',y,'.',t',f£tRECP, 'r-',t',ftAICc,'g-',t',f',"ki');
title('KURVA REGRESI DAN ESTIMASI SPLINE DENGAN METODE RECP DAN AICc');
xlabel('t');
ylabel('y");
plot(t',y,'.'")3
title('PLOT DATA BANGKITAN');
xlabel('t');
ylabel("y');
%% Lamda RECP Optimal dan tidak Optimal %%

kRECPo=input ('lamda RECPo ');
kRECPto=input ('lamda RECPto ');
%% MENGHITUNG MATRIKS HAT (S) %%

for i=1:4,
for j=l1:n,
T(j,i)=t(j)* (1-1);

end
end
x=t'-kRECPo;
hl=x>=0;
h2=h1.*x;
h3=h2.%3;
X=[T h3];
$display(X);
S=X*inv (X'*X) *X';
ftRECPo=S*y;
MSE5=f'-f£tRECPo;
MSE6=MSE5.%2;
MSERECPo=sum(MSE6) /n;

x=t'-kRECPto;
hl=x>=0;
h2=h1l.*x;
h3=h2.%3;
X=[T h3];
display (X);
S=X*inv (X'*X) *X';
ftRECPto=S*y;
MSE7=f'-ftRECPto;
MSE8=MSE7 .*%2;
MSERECPto=sum (MSE8) /n;

MSERECPo
MSERECPto
plot(t',y,'.',t',ftRECPo,'r-',t',ftRECPto, 'c-',t',f','k:");
title('KURVA REGRESI DAN ESTIMASI SPLINE DENGAN METODE RECP');
xlabel('t"');
ylabel('y');
%%Lamda AICc Optimal dan tidak Optimal%%
kAICco=input ("lamda AICco ');
kAICcto=input ('lamda AICcto ');
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%% MENGHITUNG MATRIKS HAT (S) %%

for i=1:4,
for j=li:in,

T(j,i)=t(4)*(i-1);
end

end
x=t'-kAICco;
hl=x>=0;
h2=hl.*x;
h3=h2.%3;
X=[T h3];
display (X);
S=X*inv(X'"*X) *X';
ftAICco=S*y;
MSE9=f'-ftAICco;
MSE10=MSE9.%2;
MSEAICco=sum(MSE10) /n;
x=t'-kAICcto;
hl=x>=0;
h2=hl1.*x;
h3=h2.%°3;
X=(T h3];
$display(X);
S=X*inv (X'*X) *X';
ftAICcto=S*y;
MSE11=f'-ftAICcto;
MSE12=MSE11.%2;
MSEATICcto=sum(MSE12) /n;

MSEAICco
MSEAICcto
plot(t',y,'.',t',ftAICco,'g-',t',ftAICcto,'c-',t',f','k:");
title("KURVA REGRESI DAN ESTIMASI SPLINE DENGAN METODE AICc');
xlabel('t');
ylabel('y');



Model Fungsi Eksponensial

clear all;
disp('PROGRAM UNTUK MENCARI MEAN SQUARE ERROR (MSE)"');
%% MEMBANGKITKAN DATA %%

n=input('ukuran sampel, 50, 100, 200 :n =');
for i=l:n,
t(i)=(i-0.5)/n;
f (i)=4.3* (exp(-2.15*t (i))-4*exp (-4.3*t (i) )+3*exp(-6.45*t (1)))

end
v=input ("standart deviasi,0.05, 0.1, 0.2 : v =')i
er=random('Normal',0,v,n,1);
y=f'+er;
splot(t,y,'o');
display (t);
$display(y);
display (f"');

%¢nilai lamda optimal RECP dan AICc%%

kRECP=input ('lamda RECP ');
kAICc=input ('lamda AICc ');
%% MENGHITUNG MATRIKS HAT (S) %%

for i=1:4,
for j=l1:n,
T(j,i)=t(j)* (4-1);

end
end
x=t'-kRECP;
hl=x>=0;
h2=h1.*x;
h3=h2.%3;
X=[T h3];
display (X);
S=X*inv(X'*X) *X';
ftRECP=S*y;
MSE1=f'-f£tRECP;
MSE2=MSE1.%2;
MSERECP=sum (MSE2) /n;

x=t'-kAICc;
hl=x>=0;
h2=hl.*x;
h3=h2.%3;
X=[T h3];
s$display(X);
S=X*inv (X'*X) *X';
ftAICc=S*y;
MSE3=f'-ftAICc;
MSE4=MSE3.%2;
MSEAICc=sum (MSE4) /n;

MSERECP
MSEAICc
plot(t',y,'.',t',ftRECP, 'r-"',t', ftAICc,'g-',t',f',"k:");
title('KURVA REGRESI DAN ESTIMASI SPLINE DENGAN METODE RECP DAN

AICc');
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xlabel('t"');
ylabel('y');
plot(t',y,'.')3
title('PLOT DATA BANGKITAN') ;xlabel('t');
ylabel('y');

oe OVO

%% Lamda RECP Optimal dan tidak Optimal
kRECPo=input ('lamda RECPo ');
kRECPto=input('lamda RECPto ');

%% MENGHITUNG MATRIKS HAT (S) %%

for i=1:4,
for j=l1:n,

T(j,i)=t(4)*(i-1);
end

end
x=t'-kRECPo;
hl=x>=0;
h2=h1.*x;
h3=h2.%3;
X=[T h3];
$display(X);
S=X* inv (X'*X) *X';
ftRECPo=S*y;
MSE5=f'-f£tRECPo;
MSE6=MSE5.“%2;
MSERECPo=sum(MSE6) /n;

x=t'-kRECPto;
hl=x>=0;
h2=h1.*x;
h3=h2.%3;
X=(T h3];
$display(X);
S=X*inv(X'*X) *X';
ftRECPto=S*y;
MSE7=f'-ftRECPto;
MSE8=MSE7.%2;
MSERECPto=sum(MSE8) /n;

MSERECPo
MSERECPto
plot(t',y,'.',t',ftRECPo,'r-',t',ftRECPto, 'c-',t',f','k:');
title('KURVA REGRESI DAN ESTIMASI SPLINE DENGAN METODE RECP');
xlabel('t"');
ylabel("y');
%% Lamda AICc Optimal dan tidak Optimal %%

kAICco=input ('lamda AICco ');
kAICcto=input('lamda AICcto ');
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%% MENGHITUNG MATRIKS HAT (S) %%

for i=1:4,
for j=l1:n,

T(j,i)=
end

end
x=t'-kAICco;
hl=x>=0;
h2=hl1 .*x;
h3=h2.%3;
X=[T h3];
display (X);
S=X* inv (X'*X) *K';
ftAICco=S*y;
MSE9=f'-ftAICco;
MSE10=MSE9.%2;
MSEAICco=sum(MSE10) /n;

t(3)*(i-1);

x=t'-kAICcto;
hl=x>=0;
h2=hl1.*x;
h3=h2.%3;
X=[(T h3];
s$display(X);
S=X*inv(X'*X) *X';
ftAICcto=S*y;
MSE11=f'-ftAICcto;
MSE12=MSE11.%2;
MSEAICcto=sum(MSE12) /n;

display (ft);
%% MENGHITUNG NILAI MSE %3%

MSEAICco
MSEAICcto
plot(t',y,'.',t',ftAICco,'g-',t',ftAICcto,'c-',t',f',"ki")i
title('KURVA REGRESI DAN ESTIMASI SPLINE DENGAN METODE AICc');
xlabel('t");
ylabel('y');
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4. Nilai 2 dengan Nilai RECP dan AICc

Untuk n = 50 dan o =0.05

Model Trigonometri Model Eksponensial
Lamda - — —Nilai RECP Nilai AlCc Nilai RECP Nilai AlCc

0.10 0.0006589 -0.9478 0.005848|__—-0.9996

0.11 0.0006248 -0.9709 0.0005293 -1.0430

0.12 0.0005913 -0.9949 0.0004794 - 1.0860

0.13 0.0005584 -1.0198 0.0004309 -1.1323

0.14 0.0005262 -1.0455 0.0003878 -1.1781

0.15 0.0004952 -1.0719 0.0003501 -1.2225

0.16 0.0004657 -1.0986 0.0003175 -1.2650

0.17 0.0004379 -1.1253 0.0002897 -1.3047

0.18 0.0004119 -1.1519 0.0002663 -1.3413

0.19 0.0003876 -1.1782 0.0002470 -1.3739

0.20 0.0003650 -1.2044 0.0002314 -1.4023

0.21 0.0003440 -1.2301 0.0002191 -1.4260

0.22 0.0003245 -1.2555 0.0002097 -1.4450

0.23 0.0003065 -1.2803 0.0001919 -1.4835

0.24 0.0002899 -1.3044 0.0001769 -1.5189

0.25 0.0002746 -1.3280 0.0001670 -1.5439_

0.26 0.0002604 -1.3511 0.0001601 -1,5624

0.27 0.0002471 - 1.3737 0.0001494 -1.5923

0.28 0.0002348 -1.3959 0.0001418 -1.6149

0.29 0.0002188 -1.4266 0.0001356 -1.6291

0.30 0.0002034 -1.4583 0.0001361 -1.6344

0.31 0.0001896 -1.4888 0.0001368 -1.6307

0.32 0.0001774 -1.5177 0.0001406 -1.6186

0.33 0.0001669 -1.5443 0.0001470 -1.5992

0.34 0.0001580 -1.5680 0.0001558 -1.5742

0.35 0.0001508 -1.5883 0.0001667 -1.5448

0.36 0.0001452 -1.6046 0.0001796 -1.5125

0.37 0.0001413 -1.6166 0.0001942 -1.4784

0.38 0.0001390 -1.6262 0.0002105 -1.4435

0.39 0.0001382 -1.6261 0.0002282 -1.4083

0.40 0.0001389 -1.6239 0.0002412 -1.3843

0.41 0.0001411 -1.6171 0.0002504 -1.3681 |
0.42 0.0001447 -1.6063

_
0.0002615 -1.3492|0.43 0.0001496 -1.5918 0.0002746 -1.3281

0.44 0.0001516 -1.5860 0.0002894 -1.3051
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Untuk n=50 dan o =0.1

Model Trigonometri_ Model Eksponensial __|Lamda |~Nilai RECP NilaiAlcc.|NilaiRECP|Nilai AlCc_0.25 0.0006412 -0.9597 0.0005366 1.0370|0.26 0.0006249 -0.9709 0.0005333 1.0397

0.27 0.0006113 -0.9804 0.0005329 -1.0403

0.28 0.0006006 -0.9881 0.0005326 1.0424

0.29 0.0005925 -0.9940 0.0005319 1.0357

0.30 0.0005870 -0.9981 0.0005441 -4.0310

0.31 0.0005839 -1.0003 0.0005519 -1,0249

0.32 0.0005730 41,0085 0.0005614 1.0174|0.33 0.0005626 1.0165 0.0005727 1.0087

0.34 0.0005531 -4.0239 0.0005857 -0.9990

0.35 0.000544 1.0307 0.0006002 0.9884
0.36 0.0005366 1.0371 0.0006163 -0.9769

0.37 0.0005294 -1.0429 0.0006338 -0.9647

0.38 0.0005229 -1,0483 0.0006528 0.9519

0.39 0.0005169 1.0533 0.0006733 -0.9385

0.40 0.0005115 -1,0578 0.0006951 -0.9246

0.41 0.0005067 -4.0620 0.0007181 -0.9105

0.42 0.0005024 1.0657 0.0007421 -0.8962

0.43 0.0004987 -1.0689 0.0007670 -0.8819

0.44 0.0004955 -1.0716 0.0007925 0.8677
0.45 0.0004930 -4.0739 0.0008186 -0.8536

0.46 0.0004909 1.0757 0.0008405 0.8421

0.47 0.0004893 “1.0771 0.0008510 -0.8368

0.48 0.0004867 1.0782 0.0008621 0.8311

0.49 0.0004868 -1,0789 0.0008737 0.8253

"0.50| 0.004870; __—-t.0794|——o.oooses7 | ——_-0.8194|
0.51

_
0.0004871 -1.0793|_0.0008981 -0.8133|0.52 0.0004874 -1,0791 0.0009109 0.8072

0.53 0.0004876 -1.0789 0.0009243 -0.8009

0.54 0.000488 1 -1.0782 0.0009383 0.7944
0.55 0.0004891 -1.0773 0.0009529 0.7876
0.56 0.0004903 1.0762 0.0009683 -0.7807

0.57 0.0004917 -4.0750 0.0009846 0.7734
0.58 0.0004933 -1.0736 0.0010017 -0.7659

0.59 0.0004950 1.0721 0.0010199 0.7581

0.60 0.0004969 1.0704 0.0010392 -0.7500

60



Untuk n=50 dan o =0.2

Lamda
T

_Model Trigonometri Model Eksponensial_
‘Nilai RECP Nilai AlCc Nilai RECP Nilai AlCc

0.19 0.0028 -0.3173 0.002297 -0.3842
0.20 0.0028 -0.3179 0.002283 -0.3843
0.21 0.0028 -0.3188 0.002273 -0.3844
0.22 0.0028 -0.3198 0.002251 -0.3841

0.23 0.0028 -0.3210 0.002253 -0.3833
0.24 0.0028 -0.3222 0.002257 -0.3820
0.25 0.0028 -0.3236 0.002259 -0.3802
0.26 0.0028 -0.3250 0.002261 -0.3779
0.27 0.0028 -0.3265 0.002264 -0.3750
0.28 0.0027 -0.3280 0.002267 -0.3717
0.29 0.0027 -0.3295 0.002269 -0.3679
0.30 0.0027 -0.3310 0.002271 -0.3636
0.31 0.0027 -0.3324 0.002277 -0.3590
0.32 0.0027 -0.3338 0.002283 -0.3541

0.33 0.0027 -0.3352 0.002289 -0.3489
0.34 0.0027 -0.3364 0.002296 -0.3435
0.35 0.0027 -0.3375 0.002304 -0.3380
0.36 0.0027 -0.3412 0.002312 -0.3343
0.37 0.0026 -0.3482 0.002321 -0.3342
0.38 0.0026 -0.3548 0.002331 -0.3339
0.39 0.0025 -0.3609 0.002342 -0.3336
0.40 0.0025 -0.3666 0.002354 -0.3331
0.41 0.0025 -0.3717 0.002368 -0.3326
0.42 0.0025 -0.3764 0.002383 -0.3319
0.43 0.0024 -0.3807 0.002399 -0.3310
0.44 0.0024 70.3844 |0.46

__0.45| 0.0024 -0.3876|__0.0024 -0.3903

0.002415 -0.3300

0.002433 -0.3289
0.002451 -0.3275

0.47 0.0024 -0.3924 0.002470 -0.3259
0.48 0.0024 -0.3941 0.002491 -0.3241
0.49 0.0023 -0.3953 0.002513 -0.3220
0.50 0.0023 -0.3960 0.002535 -0.3196
0.51 0.0023 -0.3962 0.002559 -0.3170
0.52 0.0024 -0.3960 0.002584 -0.3141
0.53 0.0024 -0.3954 0.002609 -0.3109
0.54 0.0024 -0.3943 0.002636 -0.3075
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Untuk n=100 dan o = 0.05

Lamda Model Trigonometri Model Eksponensial_
Nilai RECP Nilai AlCc Nilai RECP Nilai AlCc

0.10 0.0003340 -1.0685 0.0003147 -1.0944

0.11 0.0003168 -1.0915 0.0002813 -1.1430

0.12 0.0003010 -1.1137 0.0002526 -1.1899

0.13 0.0002866 -1.1349 0.0002280 -1.2343

0.14 0.0002736 -1.1552 0.0002071 -1.2760

0.18 0.0002616| -1.1745|_—0.0001804|-1.3149|0.46] __0.0002508 -1.1929| _0.0001743| _——_—-1.3508 |
0.17 0.0002409 -1.2103 0.0001617 -1.3835

0.18 0.0002319 - 1.2270 0.0001512 -1.4127

0.19 0.0002213 -1.2471 0.0001426 -1.4381

0.20 0.0002084 -1.2733 0.0001344 -1.4637

0.21 0.0001964 -1.2991 0.0001242 -1.4983

0.22 0.0001853 -1.3244 0.0001160 -1.5279

0.23 0.0001748 -1.3497 0.0001097 -1.5519

0.24 0.0001642 -1.3769 0.0001053 -1.5696

0.25 0.0001544 -1.4035 0.0001026 -1.5810

0.26 0.0001455 -1.4294 0.0001014 -1.5860

0.27 0.0001373 -1.4544 0.0000993 -1.5951

0.28 0.0001298 -1.4789 0.0000972 -1.6043

0.29 0.0001222 -1.5051 0.0000963 -1.6084

0.30 0.0001153 -1.5305 0.0000964 -1.6088

0.31 ___0.0001089 -1.5551 0.0000975| ——_——_-1.6093
°

| —s—«0.32 ___0.0001032 -1.5784 0.0000996 |—- 1.5938
0.33 0.000098 1 -1.6004 0.0001027 -1.5805

0.34 0.0000937 -1.6206 0.0001068 -1.5638

0.35 0.0000898 -1.6387 0.0001114 -1.5466

0.36 0.0000867 -1.6544 0.0001160 -1.5277

0.37 0.000084 1 -1.6674 0.0001219 -1.5062

0.38 0.0000821 -1.6776 0.0001250 -1.4953

0.39 0.0000808 -1.6850 0.0001286 -1.4831

0.40 0.0000799 -1.6898 0.0001329 -1.4687

0.41 0.0000797 -1.6896 0.0001380 -1.4524

0.42 0.0000800 -1.6893 0.0001438 -1.4346

0.43 0.0000808 -1.6847 0.0001502 -1.4155

0.44 0.0000822 -1.6773 0.0001573 -1.3956

0.45 0.0000841 -1.6674 0.0001649 -1.3751

0.46 0.0000865 -1.6551 0.0001730 -1.3542
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Untuk n = 100 dan o =0.1

Model Trigonometri Model Eksponensial _Lamda |~\ilai RECP Nilai AlGc NilaiRECP|NilaiAlCc0.16 0.0005038 -0.8900 0.0003730 -1.0205
0.17 0.0004923 -0.9000 0.0003619 1.0337
0.18 0.0004813 -0.9098 0.0003534 -1.0439

0.19 0.0004708 0.9194 0.0003475 -1.0513
0.20 0.0004608 -0.9287 0.0003437 -1,0560
0.21 0.0004513 0.9378 0.0003419 1.0583
0.22 0.0004423 0.9465 0.0003418 1.0585
0.23 0.0004338 -0.9550 0.0003404 1.0567
0.24 0.0004257 0.9631 0.0003459 -1.0533

0.25 0.0004181 -0.9709 0.0003498 -1,0484
0.26 0.0004109 0.9784 0.0003546|—-1.0424
0.27 0.000404 1 -0.9857 0.0003526 1.0449
0.28 0.0003977 -0.9927 0.0003492 -1,0491

0.29 0.0003915 -0.9994 0.0003478 -1,0509

0.30 0.0003857 1.0059 0.0003481 1.0505
0.31 0.0003803 1.0121 0.0003502 -1,0479
0.32 0.0003751 1.0184 0.0003538 1.0434
0.33 0.0003703 1.0236 0.0003589 1.0372
0.34 0.0003659 -1.0288 0.0003653 -1,0296
0.35 0.0003619 1.0337 0.0003727 -4.0209
0.36 0.0003582 4.0381 0.000381 1 1.0442
0.37 0.0003547 -1,0423 0.0003904 -1.0007
0.38 0.0003517 -1.0460 0.0004005 -0.9896
0.39 0.0003494 -1.0489 0.0004114 -0.9780
0.40 0.0003473 1.0516 0.0004194 0.9696

|oat] 0.00034655| ——-1.0538|0.0004269/——_—-0.9629 |
_042| _0.0003441| ———-1.0555| —_0.0004330| ———-0.9558

0.43 0.0003431 -1.0568 0.0004407 -0.9481

0.44 0.0003425 1.0576 0.0004491 -0.9399
0.45 0.0003422 4.0577 0.0004580 0.9314
0.46 0.0003424 -1.0579 0.0004674 -0.9225
0.47 0.0003429 1.0576 0.0004773 0.9135
0.48 0.0003438 1.0559 0.0004876 -0.9041

0.49 0.0003451 -1,0543 0.0004984 -0.8946
0.50 0.0003468 -1,0522 0.0005096 -0.8849
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Untuk n= 100 dan o =0.2

Lamda |———— ModelTrigonometri Model Eksponensial _—
Nilai RECP Nilai AlCc Nilai RECP Nilai AlCc

0.10 0.001532 -0.4070 0.001549 -0.3967

0.11 0.001521 -0.4102 0.001523 -0.3956

0.12 0.001512 -0.4126 0.001505 -0.3943

0.13 0.001507 -0.4141 0.001493 -0.3929

0.14 0.001504 -0.4149 0.001485 -0.3915

0.15 0.001504 -0.4149 0.001481 | = -0.3902
0.16 0.001506 -0.4144 0.001479 -0.3890|0.17 0.001508 -0.4137 0.001479 -0.3878

0.18 0.001511 -0.4129 0.001481 -0.3868

0.19 0.001499 -0.4164 0.001484 -0.3857

0.20 0.001487 -0.4198 0.001488 -0.3892

0.21 0.001475 -0.4233 0.001494 -0.3977

0.22 0.001464 -0.4268 0.001482 -0.4057

0.23 0.001452 -0.4303 0.001469 -0.4131

0.24 0.001441 -0.4336 0.001459 -0.4199|0.25 0.001430 -0.4369 0.001450 -0.4261

0.26 0.001420 -0.4400 0.001444 -0.4317

0.27 0.001410 -0.4429 0.001439 -0.4365

0.28 0.001401 -0.4457 0.001436 -0.4405

0.29 0.001393 -0.4483 0.001435 -0.4437

0.30 0.001385 -0.4506 0.001434 -0.4459

0.31 0.001379 -0.4527 0.001436 -0.4472,

0.32 0.001373 -0.4545 0.001439 -0.4475|0.33 0.001368 -0.4560 0.001444 -0.4470

0.34 0.001365 -0.4572 0.001449 -0.4457

0.35 0.001362 -0.4581 0.001456 -0.4436

0.36 0.001360 -0.4589 0.001463 -0.4408

0.37 0.001359 -0.4588 0.001472 -0.4374

0.38 0.001358 -0.4586 0.001482 -0.4334

0.39 0.001361 -0.4584 0.001493 -0.4288

0.40 0.001363 -0.4576 0.001505 -0.4238

0.41 0.001367 -0.4566 0.001518 -0.4183

0.42 0.001371 -0.4552 0.001531 -0.4124

0.43 0.001376 -0.4536 0.001545 -0.4063

0.44 0.001382 -0.4518 0.001549 -0.4000

0.45 0.001388 -0.4497 0.001550 -0.3935
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Untuk n= 200 dan o =0.05

Model Trigonometri Model EksponensialLamda | \ilai RECP Nilai AlCc Nilai RECP Nilai AlCc

0.16 0.0001371 -1,2096 0.0000927 -1.3795
0.17 0.0001312 -1.2289 0.0000857 -1.4137

0.18 0.0001253 -1.2488 0.0000796 -1.4459

0.19 0.0001198 -1.2685 0.0000743 -1.4756

0.20 0.0001145 -1.2881 0.0000699 -1.5021

0.21 0.0001094 -1.3076 0.0000664 -1.5248

0.22 0.0001047 -1.3269 0.0000636 -1.5434

0.23 0.0001000 -1,3467 0.0000616 -1.5573

0.24 0.0000955 -1.3669 0.0000603 -1.5664

0.25 0.0000912 -1.3867 0.0000586 -1.5788
0.26 0.0000872 -1.4063 0.0000559 -1.5994

0.27 0.0000834 -1.4255 0.0000539 -1.6152
0.28 0.0000799 -1.4442 0.0000526 -1.6259

0.29 0.0000766 -1.4624 0.0000511 -1.6312

0.30 0.0000736 -1.4800 0.0000519 -1.6322

0.31 0.0000708 -1.4970 0.0000525 -1.6262
0.32 0.0000682 -1.5133 0.0000537 -1.6167

0.33 0.0000658 -1,5288 0.0000554 -1.6032

0.34 0.0000634 -1.5448 0.0000576 -1.5863

0.35 0.00006 12 -1,5601 0.0000602 -1.5668

0.36 0.0000593 -1,5734 0.0000627 -1.5493

0.37 0.0000578 -1.5846 0.0000653 -1.5321

0.38 0.0000566 -1,5937 0.0000681 -1.5134

0.39 0.0000557 -1.6007 0.0000713 -1.4936

0.40 0.0000548 -1.6081 0.0000748 -1.4729

0.41 __0.0000540 -1.6141 0.0000786| —s_-1.4516
0.42 __0.0000535 -1.6185 0.0000822| —s_—-1.4317
0.43 0.0000531 -1.6215 0.0000861 -1.4119
0.44 0.0000530 -1.6228 0.0000901 -1.3919
0.45 0.0000532 -1.6229 0.0000944 -1.3717
0.46 0.0000532 -1.6211 0.0000989 -1.3515
0.47 0.0000536 -1.6180 0.0001036 -1.3314
0.48 0.0000541 -1.6133 0.0001085 -1.3115
0.49 0.0000549 -1.6072 0.0001135 -1.2919
0.50 0.0000558 -1,5998 0.0001186 -1,2726
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Untuk n = 200 dan o =0.1

Model Trigonometri Model EksponensialLamda }—
Nilai RECP Nilai AlCc Nilai RECP Nilai AlCc

0.16 0.0002902 -0.8840 0.0002339 -0.9778

0.17 0.0002840 -0.8934 0.0002257 -0.9933

0.18 0.0002780 -0.9028 0.0002190 -1.0063

0.19 0.0002721 -0.9121 0.0002138 -1.0168

0.20 0.0002664 -0.9212 0.0002098 -1.0250

0.21 0.00026 11 -0.9300 0.0002069 -1.0310

| 0.22 0.0002560 -0.9386 0.0002051 -1.0348|0.23 0.0002512 -0.9468 0.0002043 -1.0365

0.24 0.0002467 -0.9546 0.0002044 -1.0363

0.25 0.0002426 -0.9619 0.0002021 -1.0413

0.26 0.0002388 -0.9688 0.0001995 -1.0468

0.27 0.0002354 -0.9750 0.0001976 -1.0509

0.28 0.0002323 -0.9807 0.0001965 -1.0535

0.29 0.0002296 -0.9858 0.0001945 -1.0548

| _0.30 0.0002272 -0.9903 0.0001959 }1.0551|0.31 0.0002252 -0.9942 0.0001963 -1.0537

0.32 0.0002235 -0.9975 0.0001973 -1.0516

0.33 0.0002220 -1.0003 0.0001987 -1.0486

0.34 0.0002208 -1.0027 0.0002004 -1.0448

0.35 0.0002177 -1.0089 0.0002025 -1.0403

0.36 0.0002145 -1.0154 0.0002050 -1.0351

0.37 0.0002115 -1.0214 0.0002077 -1.0294

0.38 0.0002088 -1.0269 0.0002106 -1.0233

0.39 0.0002064 -1.0320 0.0002138 -1.0168

0.40 0.0002044 -1.0364 0.0002171 -1.0100

0.41 0.0002026 -1.0402 0.0002207 -1.0030

0.42 0.000201 1 -1.0433 0.0002244 -0.9957

0.43 0.0002000 -1.0458 0.0002283 -0.9882

0.44 0.0001991 -1.0477 0.0002324 -0.9806

0.45 0.0001986 -1.0479 0.0002365 -0.9728

0.46 0.0001983 -1.0481 0.0002408 -0.9650

0.47 0.0001984 -1.0485 0.0002452 -0.9572

0.48 0.0001988 -1.0489 0.0002497 -0.9493

0.49 0.0001994 -1.0488 0.0002543 -0.9414

0.50 0.0002004 -1.0448 0.0002591 -0.9334

0.51 0.0002016 - 1.0422 0.0002639 -0.9253

0.52 0.0002032 -1.0389 0.0002689 -0.9172
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Untuk n = 200 dan o =0.2

Model Trigonometri Model Eksponensial
Lamda

Nilai RECP Nilai AlCc Nilai RECP Nilai AlCc

0.25] _0.0008573| —-0.4136 | _0.0006685 _ 0.5216
0.26 0.0008565 -0.4140 0.0006641 -0.5245

0.27 0.0008558 -0.4144 0.0006603 -0.5270

0.28 0.0008552 -0.4147 0.0006569 -0.5292

0.29 0.0008546 -0.4150 0.0006542 -0.5311

0.30 0.0008540 -0.4153 0.0006520 -0.5325

0.31 0.0008536 -0.4155 0.0006505 -0.5335

0.32 0.0008532 -0.4157 0.0006485 -0.5342

0.33 0.0008528 -0.4159 0.0006492 -0.5344

0.34 0.0008526 -0.4160 0.0006493 -0.5343

0.35 0.0008523 -0.4162 0.0006501 | —_—-0.5338

0.36 0.0008521 -0.4163 0.0006513 -0.5330

0.37 0.0008518 -0.4164 0.0006531 -0.5318

0.38 0.0008492 -0.4178 0.0006554 -0.5302

0.39 0.0008448 -0.4200 0.0006582 -0.5284

0.40 0.0008403 -0.4223 0.00066 13 -0.5263

0.41 0.0008360 -0.4246 0.0006648 -0.5241

0.42 0.0008317 -0.4268 0.0006684 -0.5217

0.43 0.0008275 -0.4290 0.0006723 -0.5192

0.44 0.0008235 -0.4311 0.0006763 -0.5166

0.45 0.0008197 -0.4331 0.0006804 -0.5140

0.46 0.0008161 -0.4350 0.0006846 -0.5113

0.47 0.0008128 -0.4368 0.0006888 -0.5086

0.48 0.0008097 -0.4384 0.0006932 -0.5059

0.49 0.0008069 -0.4399 0.0006976 -0.5032

0.50 0.0008044 -0.4413 0.0007021 -0.5004

0.51 0.0008022 -0.4425 0.0007066 -0.4976

0.52 0.0008002 -0.4435 0.0007112 -0.4948

0.53 0.0007986 -0.4444 0.0007 157 -0.4920

0.54 0.0007974 -0.4451 0.0007203 -0.4892

0.55} _0.0007965 -0.4455 | ——-0.0007249 -0.4865

0.56 0.0007961 -0.4456 0.0007294 -0.4838

0.57 0.0007960 -0.4458 0.0007338 -0.4812

0.58 0.0007964 -0.4459 0.0007383 -0.4785

0.59 0.0007973 -0.4452 0.0007427 -0.4759

0.60 0.0007985 -0.4445 0.0007471 -0.4734
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