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PENDAHULUAN

Statistika merupakan suatu ilmu yang memuat Statifeskriptif dan Statistika Infensial.
Didalam Statistika Inferensial kesimpulan yang daeh memuat unsur ketidakpastian dan
variasi. Kata Statistika mempunyai makna yang damgsbeda dengan kata Statistik yang
merupakan kumpulan nilai atau kuantitas (Bain & &hgrdt,1992). lImu Statistika dirancang dan
diciptakan oleh manusia, sehingga kebenarannyafadelatif dan diukur berdasarkan kebenaran
manusia, sebatas kemampuan optimal yang dimiléd ohanusia yang mendesain ilmu tersebut
(Budiantara, 2008). Dalam Statistika, dasar pengambilan keputusaalahd probabilitas.
Seseorang Statistikawan akan melaksanakan kepuftssistika apabila dia yakin probabilitas
(peluang) keputusan tersebut akan benar adalah (peisalnya 90%, atau 95%, atau 99%). Tetapi
Statistikawan tidak akan yakin (tidak akan beramé)aksanakan keputusan Statistika, jika peluang
keputusan tersebut akan benar adalah kecil (mizdl@%6, atau 5%, atau bahkan 1%).

Tata cara pengambilan keputusan dalaatisBka mempunyai beberapa kelebihan
diantaranya (Bain & Engelhardt,1992): (1) statestikampu mengambil keputusan dalam situasi
adanya variasi-variasi (keberagaman/perbedaan),st@)stika mampu mengambil keputusan
dalam situasi yang penuh dengan ketidakpastianst@)stika mampu mengambil keputusan
menggunakan biaya yang relatif murah, (4) staastitampu mengambil keputusan menggunakan
tenaga yang relatif sedikit, dan (5) statistika mamrmengambil keputusan menggunakan waktu
yang relatif singkat.

Dalam tulisan ini, akan dijelaskan tegtgpenelitian regresi Spline menuju terwujudnya
penelitian Statistika yang mandiri dan berkarakiBamelitian yang mandiri dan berkarakter yang
dimaksudkan disini adalah penelitian yang memitki khas (spesifik) pada bidangnya dan
mengikuti (tidak menyalahi) kaidah-kaidah sertanmmnorma akademik dan non-akademik yang
berlaku dalam masyarakat ilmiah. Beberapa contafelfe yang berkarakter adalah peneliti
tersebut berperilaku jujur secara akademik, tidekakukanplagiat, tidak mengakui karya orang
lain sebagai karyanya sendiri, memilikiad mappenelitian yang jelas, dan yang sejenisnya.

PEMBAHASAN
Penelitian Statistika Berkarakter dan Permasalahannya

Statistika merupakan salah satu ilmu yang memumfasdbanyak cabang ilmu, diantaranya
time serieqruntun waktu), Proses Stokastik, Probabilitasyddagan Percobaan, Analisis regresi,
Reliabilitas, dan lain sebagainya (Budiantara,2)08nalisis regresi merupakan salah satu bidang
Statistika yang memainkan peran sangat pentinglighhaegresi umumnya digunakan untuk
menyelidiki model pola hubungan fungsional antaatu satau lebih variabel. Disamping itu,
analisis regresi sangat bermanfaat untuk peran{daecasting. Untuk dapat memodelkan satu
atau lebih variabel dalam regresi, hal pertama yamgestinya dilakukan adalah apakah variabel-
variabel tersebut secara rasional berkorelasi tithak. Apabila terjadi korelasi, maka dapat
dilakukan pemodelan Statistika dengan menggunakahse regresi. Seringkali dalam sebuah
pemodelan regresi, seseorang tidak peduli tentagigmalitas tersebut dan langsung memodelkan
data dengan analisis regresi. Tentu cara sepeHiliang tepat dan bijaksana (Budiantara, 2009
2001a; 2001b; 2004) .
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Statistika
l A 4 v v A 4
__________ Time Series Analisis Desain
(Runtun Waktu) Regresi Eksperimen,
A4 A\ A4
Bentuk kurva regresi sebagian Bentuk kurva regresi Bentuk kurva regresi
diketahui, sebagian tidak diketahui diketahui tidak diketahui
Regresi Regresi Regresi
Semiparametrik Parametrik Nonparametrik
- Kernel - Reg. Linear - Kernel
Spline - Wavelets - Reg. Kuadrat - Wavelets Spline
- Fourier - Reg. Kubik - Fourier
- MARS, dll. - Reg. Polinomial, dll. - MARS, dll.

Gambar 1. Pengelompokan Analisis Regresi.

Dewasa ini terdapat 3 (tiga) jenis moplehdekatan regresi yang banyak dikembangkan
oleh para peneliti, yaitu pendekatan Regresi Pardmndéregresi Nonparametrik, dan Regresi
Semiparametrik (Budiantara, 2G0Q2000; 200@; 2004a; 2006a). Pembagian regresi ini dapat
dilihat dalam Gambar 1. Penelitian bidang Statstikdasarkan pada bidang-bidang Statistika
seperti dalam Gambar 1. Secara khusus, terdapatrdmeb persoalan dalam penelitian bidang
Statistika yang umumnya juga terjadi pada pengeliti@ang lain (selain Statistika). Pada Gambar
2 diberikan ilustrasi sederhana terbentuknya karagenelitian dari seorang peneliti. Terlihat
dengan jelas pada Gambar 2, bahwa sejak manusiatdéddh membawa karakternya masing-
masing. Selanjutnya, manusia memasuki proses pkadidaik pendidikan formal (PF) (yaitu
pendidikan yang diperoleh secara formal) maupunfamoral (PN) (yaitu pendidikan yang
diperoleh secara nonformal, termasuk pengaruh lingikn dan yang lainnya). Hasil proses
pendidikan akan memberikan beberapa kemungkinampubukarakter yang akan terjadi,
diantaranya :

a). Jika seseorang memperoleh PF yang bagus dgungaNbagus, maka harapan akan memiliki
output karakter yang baik, probabilitasnya sangedah Sebaliknya, kelompok ini akan
memiliki output karakter yang tidak baik, probafaidinya sangat kecil. Dalam bidang
Statistika hal ini disebut pencilaautlier).

b). Jika seseorang memperoleh PF yang tidak btegapj PN bagus, maka harapan akan memiliki
output karakter yang baik, probabilitasnya tidaKatea besar/kecil. Sebaliknya, seseorang
dalam kelompok ini akan memiliki output karaktengdidak baik, probabilitasnya juga tidak
besar/kecil.

c). Jika seseorang memperoleh PF yang bagus, Etapidak bagus, maka harapan akan memiliki
output karakter yang baik, probabilitasnya tidaKate besar/kecil. Sebaliknya, seseorang
dalam kelompok ini akan memiliki karakter yang kdhaik, probabilitasnya juga tidak
besar/kecil.

d). Jika seseorang memperoleh PF yang tidak bagu®N juga tidak bagus, maka harapan akan
memiliki output karakter yang baik, probabilitasngangat kecil dqutlier). Sebaliknya,
seseorang dalam kelompok ini memiliki output kegaktang tidak baik, probabilitasnya sangat
besar.
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Manusia lahir sudah dengan karakter masing-masing

Proses pendikan :
1. Pendidikan Formal (PF)
2. Pendikan Nonformal (PN)

PF bagus Output karakter bagus (Probabilitas sangat besar)
PN bagus

v

Output karakter tidak bagus (Probabilitas sangat kecil)=Outlier

PF tidak bagus Output karakter bagus (Probabilitas tidak besar)
PN bagus Output karakter tidak bagus (Probabilitas tidak besar)
A 4

PF bagus Output karakter bagus (Probabilitas tidak besar)
PN tidak bagus Output karakter tidak bagus (Probabilitas tidak besar)

A 4

A 4

A 4

PF tidak bagus
PN tidak bagus

Output karakter bagus (Probabilitas sangat kecil) = Outlier

A 4

Output karakter tidak bagus (Probabilitas sangat besar)

Gambar 2. Proses Pembentukan K arakter dalam Penelitian.

Berdasarkan uraian di atas, tentu sangat diharagitap orang semestinya mendapatkan
pendidikan formal dan nonformal yang bagus, ageagan output karakternya juga bagus. Secara
Statistika, walaupun seseorang mendapatkan peadiddcmal dan nonformal yang bagus, tidak
ada yang bisa menjamin secara pasti akan memiuipud karakter yang bagus. Apalagi kalau
seseorang mendapatkan pendidikan formal atau moafgrang tidak bagus, maka tidak akan ada
jaminan secara pasti pula akan memiliki output lk@rayang bagus, dan malah cendrung
mempunyai karakter yang tidak bagus. Karakter yatak bagus semacam ini bisa terjadi dalam
setiap tingkatan profesi (Mahasiswa S-1, S-2, &Gu, Pejabat Publik dan bahkan Dosen),
seperti misalnya :

a). Mahasiswa Program Sarjana (S-1) dalam menyG&uipsi, jika memiliki data yang tidak
sesuai dengan metode yang dia rancang, maka dianadilih data yang baik-baik saja dan
membuang data yang tidak baik, sehingga memperadati analisis data seperti yang
diinginkan.

b). Mahasiswa Program Magister (S-2) dalam menyd®sns, melakukaRlagiat terhadap karya
Tesis mahasiswa lain dan diakui sebagai hasil fliemeglya sendiri.

c). Mahasiswa Program Doktor (S-3) dalam menyuBigertasi, menulis ulang kembali Tesis
mahasiswa pada Perguruan Tinggi lain, dan diakh&aga hasil penelitiannya sendiri.

d). Calon Pejabat Publik melakukan perbuatan kerdengan membeli ljazah untuk memenuhi
syarat-syarat administratif dalam Jabatan tersebut.

e). Guru yang ingin memperoleh Sertifikasi seb@gaididik, meminta tolong kepada orang lain
untuk membuatkan karya limiah dan diakui sebagsil karyanya sendiri.

f). Dosen yang mempunyai Jabatan Guru Besar (Rm)femengajukan kenaikan Jabatannya
menggunakan hasil karya orang lain dan diakui ssld@sil penelitiannya sendiri, dan contoh-
contoh yang lainnya yang sejenis.

Terdapat banyak faktor (sangat kompleks) yang midhgtkan seseorang memiliki
karakter yang tidak bagus, dan secara teoritis t@oda untuk menghalalkan segala cara untuk
mencapai tujuannya, diantaranya :

a). Tuntutan Masyarakat (baik masyarakat ilmiah puaumasyarakat umum) yang terlalu tinggi,
atau keinginan seseorang terlalu tinggi, tidak baimy dengan kemampuan akademik dan
non-akademik yang dimilikinya.

b). Pendidikan formal (profesional) yang telah disaikan mempunyai kualitas yang tidak baik,
sehingga dia tidak mampu menyelesaikan pekerja#Eaginya dengan baik.
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c). Seseorang ingin menghasilkan suatu karya (i@mnglyang berkualitas dengan cara cepat,
tanpa melalui proses yang benar dan kerja keras.

d). Penghasilan yang diperoleh oleh seseorangfieail, yang tidak seimbang dengan kebutuhan
yang harus dipenuhinya.

e). Seseorang tidak mengenal dirinya atau Profas{bydang keahliannya) dengan baik dan
komprehensif.

f). Seseorang yang tidak percaya pada dirinya Eemnidin tidak pula percaya pada kemampuan
profesional yang dimilikinya.

g). Seseorang tidak mencintai profesinya dengaensdphati, dan contoh yang lainnya.

Banyak orang yang merasa pesimis dengan profegi dianilikinya saat ini, dan bahkan
tidak mengenal dirinya dan profesinya dengan tsekjingga tidak dapat mencapai tujuan yang
diinginkan. Pada sisi lain, terdapat orang laingyaremiliki profesi lain, sepertinya¢olah-olah
memiliki kehidupan yang sangat mapan dan berkearkpudiantara, 2011). Oleh karena itu, dia
ingin beralih profesi seperti orang lain tersebgfara dapat memperoleh kesuksesan. Kita
menyadari bahwa apa yang kita uraikan disini, miigmgan pernyataan “seperti melihat gunung
dari kejauhan yang kelihatannya mulus, tetapi abtelidekati ternyata tidak mulus”. Jika kita
beralih profesi, apakah kita pasti akan mendapaklesuksesan?. Jawabannya adalablum
tentd’. Jangankan kesuksesan yang akan didapat, bisgajag akan diperoleh adalah kehancuran.
Kenapa demikian?. Jawabannya adalah mengubah iptkifesusnya profesi keilmuan) tidaklah
semudah membalikan telapak tangan. Kita harus ndemyaetiap manusia dimuka bumi ini
memiliki  keterbatasan-keterbatasan baik keterbatasanur, keterbatasan fisik maupun
keterbatasan intelegensia. Mari kita yakini berséaawa tidak ada satupun manusia dimuka
bumi ini yang menguasai semua ilmu (profesiara sempurriaapapun latar belakang pangkat,
jabatan dan gelar orang tersebutelalui seminar ini, kami mengajak bapak/ibu daudara-
saudara semuanya, marilah kita mulai mencintai,gmesl dan memahami dengan baik profesi
kita saat ini (Budiantara, 2011). Untuk memperokeisuksesan tidak mutlak disebabkan oleh
karena profesi. Dengan demikian, kita berharap lgmeyang berkarakter dan mandiri, mudah-
mudahan akan mampu kita raih.

Penelitian Spline Menuju Penelitian Statistika yang Mandiri dan Berkarakter

Pada bagian sebelumnya telah diurailarelgian yang berkarakter secara umum beserta
persoalan-persoalannya. Pada bagian ini, kami nb@necoemberikan uraian secara spesifik,
bagaimana penelitian bidang Regresi Spline mampucipkan penelitian Statistika yang
mandiri dan berkarakter. Penelitian bidang Regr8pline merupakan penelitian dimana
komponen utamanya adalah "Spline”. Spline merupaaah satu bagian dari analisis regresi,
khususnya regresi nonparametrik dan regresi seamparik. Untuk menghasilkan penelitian
bidang spline yang mandiri dan berkarakter, digenu proses yang sangat panjang dan
komprehensif, serta mengikuti tahapan-tahapan tierefiahapan-tahapan tersebut diuraikan
sebagai berikut.

Pemahaman Regresi Parametrik

Tahap ini, dimulai dengan mempelajarn daemahami dengan sangat baik (sangat
mendalam) konsep dasar dan cara berfikir filosdfis pendekatan analisis regresi parametrik,
seperti misalnya regresi linear sederhana, linesgamda, Polinomial, dan yang lainnya. Sebagai
ilustrasi, jika kita memiliki data berpasangan (@&m suatu karakter tertentu) mengapa seseorang
menggunakan pendekatan model regresi linear, daapkebukan regresi yang lain. Sebaliknya
pada karakter data yang lain, mengapa seseoranggomkan pendekatan model regresi
Polinomial, dan kenapa bukan regresi yang lain.ikldharus dapat dipahami dengan sangat baik
dan utuh (tidak boleh setengah-setengah) oleh mgqgraneliti yang ingin menggeneralisasikan
regresi parametrik kedalam regresi nonparametrik damiparametrik, khususnya Spline.
Pemahaman tentang proses inferensi dalam regresnetiik harus pula diketahui dengan baik
dan tidak setengah-setengah oleh para penelitndi8aline.

Diberikan sekumpulan data berpasanfny) dan hubungan antara kedua variabel

diasumsikan mengikuti model regregy, = f(X) + £,i = 1,2,..n, dengarf kurva regresi dan
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& error random. Dalam regresi parametrik terdapat asumsgysangat kaku dan kuat yaitu

bentuk kurva regresi diketahui, misalnya lineamdatik, kubik, polinomial derajat; eksponen,
dan lain-lain. Untuk memodelkan data menggunakgrest parametrik linear, kuadrat, kubik atau
yang lain, umumnya dimulai dengan membacsterplot (Budiantara, 20@). Apabilascaterplot

ini terdapat kecendrungan data mengikuti pola fimeaka digunakan model regresi (parametrik)
linear, sebaliknya jikascater plot data terdapat kecendrungan pola kuadratikardigunakan
model regresi (parametrik) kuadratik, dan seterasnpisamping memperhatikan pola
kecendrungan data melalgcater plot, kita juga dituntut dalam regresi parametniemiliki
informasi masa lalu yang detail tentang pola dagr aiperoleh pemodelan yang baik (Wahba,

1990; Eubank, 1988; Antoniadis, 2001; Kayri, & Zidglu, 2009; Wu & Zhang, 2006;
Budiantara, 2009).

Sowim

Gambar 3(a) : Plot Data Regresi Linear. Gambar 3(b) : Estimasi Regresi Linear.

Konsertrasi Kayu Keras ()

Gambar 4(a) : Plot Data Regresi Kuadrat. Gambar 4(b) : Estimasi Regresi Kuadrat.

Gambar 5(a) : Plot Data Regresi Kubik. Gambar 5(b): Estimasi Regresi Kubik.

Sebagai ilustrasi tentang karakteristik data yangmiliki pola regresi parametrik
diberikan dalam Gambar 3(a,b) (regresi parametrikar), Gambar 4(a,b) (regresi parametrik
kuadrat), dan Gambar 5(a,b) (regresi parametrikkkuBPendekatan regresi parametrik memiliki
sifat yang sangat baik dari pandangan Statistiterensi (Budiantara, 2009 seperti sederhana,
mudah interpretasinya, parsimoni, estimatornyaktides, tergolong estimator linear, efisien,
konsisten, BLUE Best Linear Unbiased Estima)oiyang sangat jarang dimiliki oleh pendekatan
regresi lain seperti regresi nonparametrik danegggemiparametrik. Karena kebaikan (luar biasa)
yang dimiliki oleh regresi parametrik inilah yangnyebabkan model regresi parametrik sangat
populer dan sangat disukai oleh berbagai kalariggaik, dari golongan Statistika teoritis maupun
golongan Statistika aplikasi (Becher, dkk., 2008aRg & Liu, 2006).
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Pemahaman Regresi Nonparametrik

Gambar 6. Data yang Tidak Mempunyai Pola Tertentu.

Mengingat perkembangan ilmu pengetahuan dan te§nglang sangat pesat dan
memperhatikan gejala-gejala alam yang dalam behdedpn terakhir mengarah pada pola yang
tidak seperti biasanya (seolah-olah abnormal), nsakgat sulit bagi kita untuk menduga perilaku
alam. Pada beberapa tahun yang lalu, kita masihpmanemperkirakan dengan tepat kapan mulai
dan berakhirnya musim kemarau dan penghujan desgagat baik, sehingga para petani kita
mampu mempersiapkan diri kapan memulai menanam gdadi kapan memanennya, tetapi
sekarang hal tersebut seolah-olah sulit dilakukBeberapa tahun yang lalu kita dapat
memprediksi dengantepat kapan akan terjadinya dgglogh pasang, angin kencang dan lain
sebagainya, sehingga para nelayan kita dapat narakaen kapan mereka ke laut untuk mencari
ikan. Tetapi sekarang hal tersebut seolah-olatt kith prediksi (Budiantara, 2089 200%).
Dalam era perubahan iklim global seperti sekaramgyang disebabkan oleh berbagai konflik
kepentingan, baik Regional, Nasional, maupun latgonal, sangatlah mustahil jika kita masih
menggunakan pendekatan standar untuk tujuan pearodeh prediksi yang kompleks tersebut.
Diperlukan suatu metode baru, yang dapat digunalaan diandalkan serta memberikan hasil
pemodelan dan prediksi yang lebih baik.

Persoalan kemiskinan, keterbelakangabo#ohan, dan krisis moral merupakan musuh
kita bersama pada saat ini, dan mungkin musuh Tabdih pada masa yang akan datang.
Persoalan ini, seolah-olah tidak pernah dapatefiaddan dengan tuntas oleh Pemerintah dan kita
semua. Persoalan seperti persentase penduduk miskderta variabel-variabel penyebabnya
merupakan salah satu contoh kejadian yang bentldnym tidak jelas (tidak mengikuti pola
tertentu), dan seolah-olah tidak beraturan (lihatn@ar 6) (Budiantara, 20080 Walaupun model
regresi parametrik sederhana dan mudah, dalamsisiseaerti ini, tidaklah bijaksana jika kita
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menggunakan pendekatan regresi parametrik untukariupemodelan dan prediksi. Dalam
pemodelan Statistika, memang sangat diharapkarpaedaungkin menggunakan model yang
parsimoni (sederhana), tetapi dalam keadaan dimargapat kondisi yang mengharuskan
pemodelan menggunakan model yang lebih komplekkamaodel parsimoni tidak selayaknya
dipaksakan, karena hasil yang diperoleh akan sdangatdan memilikierror yang sangat besar
(Budiantara, 2008).

Dalam persoalan pemodelan, model yailgtlshaklah tunggal (tidak satu satunya). Model
yang baik dapat dipandang dari berbagai aspek. ®#gbna itu, seorang pakar Statistika
diharapkan memperlihatkan kearifannya, dan menghinthnatisme bidang keilmuan yang
berlebihan, serta dapat menempatkan sesuatu perspamodelan tepat pada porsinya. Secara
spesifik, apabila sekumpulan data dapat diselesadengan baik menggunakan pendekatan
regresi parametrik, ("karena fanatisme berlebiremgymelekat pada bidang keilmuannya”), maka
harus diselesaikan dengan pendekatan regresi raongiik ataupun semiparametrik. Demikian
pula sebaliknya. Walaupun hal tersebut benar seStatistika teoritis, tetapi kurang bijaksana
dilihat dari sudut pandang kekomplekan modelnyal{@utara, 2008, 200%D).

Berbeda dengan regresi parametrik yanga disadari cendrung ada unsur pemaksaan dari
peneliti dan tanpa disadari pula, peneliti ikut pamtangan dalam menentukan bentuk estimasi
dari kurva regresi, maka dalam regresi nonparakpétai ini tidak akan terjadi. Dalam pandangan
regresi nonparametrik, biarkan data sendiri yangnaknencari bentuk estimasi dari kurva
regresinya, tanpa harus dipengaruhi oleh faktoyekibitas sipeneliti (Eubank, 1988; Budiantara,
2001a). Ini berarti pendekatan model regresi nonpardkietangatlah fleksibel dan sangat
obyektif. Beberapa model regresi nonparametrik yagigyak digunakan diantaranya, Histogram,
Kernel (Kayri, & Zirhhoglu, 2009; Budiantara & Malnah, 2007), Spline (Budiantara, dkk.,1997;
201(y; 2010; Becher, dkk., 2009; Huang dan Liu, 2006; Oehl982; Cox & O’Sullivan, 1996;
Wahba, 1990; Lestari, dkk.,2010; Koenker, dkk.,J9%blinomial Lokal (Eubank, 1988), Deret
Ortogonal (Eubank, 1988), Deret Fourier (Bilaudl®92), k-NN (Hardle,1990; 1991), Neural
Network (NN), Wavelets (Antoniadis, 2001), MARS @antara, dkk.,2006), dan yang lainnya.
Semua model-model regresi nonparametrik ini memaiukglebihan dan kekurangan serta
memiliki motivasi tersendiri dalam memodelkan pdéda.

Pemahaman Regresi Semiparametrik

Disamping pendekatan regresi parametidn regresi nonparametrik, terdapat pula
golongan Statistikawan, yang memandang kurva regtepat diklasifikasikan kedalam dua
komponen, vyaitu komponen parametrik (bentuk fungsindiketahui) dan komponen
nonparametrik (bentuk fungsinya tidak diketahugné&angan ini memberikan pendekatan regresi
semiparametrik (Wahba, 1990; Budiantara, dkk, 2@iantara, 2007; Wu & Zhang 2006).
Apabila bagian parametriknya dapat dipolakan lin@eaeka regresi semiparametrik ini, disebut
sebagai regresi linear parsial. Oleh karena itdapagresi semiparametrik estimasi untuk kurva
regresi diperoleh secara ekuivalen dengan estifoagsi dan estimasi parameter dalam model.
Beberapa model regresi semiparametrik yang popadidah regresi semiparametrik Kernel,
Spline, Polinomial Lokal, Deret Fourier, WaveleMARS (Multivariate Addaptif Regression
Spling, dan yang lainnya.

Swasembada beras merupakan cita-citahdaapan dari pemerintah, guna memenuhi
kebutuhan pangan nasional. Tetapi ironisnya haébert sulit dicapai (walaupun negara ini pernah
swasembada beras), padahal negara ini tercatagaseategara agraris. Produksi beras nasional
dikuatirkan akan terancam, karena beralih fungstgya berkurangnya lahan pertanian dari tahun
ketahun secara sistematis, untuk berbagai kepetisgaerti perumahan, industri, bisnis dan yang
lainnya. Lebih dari separuh produksi beras nasjatiabmbang dari produksi padi yang berasal
dari padi sawah. Untuk mempertahankan dan menikgkgiroduksi beras nasional, disamping
memperluas lahan pertanian baru, salah satu hgl paru dilakukan adalah menyelidiki faktor-
faktor yang mempengaruhi produksi padi sawah ditedia.

Pola hubungan antara besarnya produkdi pawah dan variabel luas lahan memang
berpola linear (parametrik), tetapi dengan variafagiabel lain seperti penggunaan pupuk,
penggunaan benih, tenaga kerja dan pestisida, lbeggola linear, bahkan terlihat tidak ada pola
tertentu (nonparametrik), (lihat Gambar 7(a-f)).ildgknya, untuk memperkirakan produksi beras
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nasional pada periode waktu tertentu, selayaknyapadgimbangkan menggunakan model regresi
semiparametrik sebagai salah satu alternatif (Buiaia, 2008).

00000

00000

Produksi padi sawah igasi

nnnnn

Gambar 7(a) Gambar 7(b) Gambar 7(c)
Pola Parametrik linear Pola Nonparametrik Pola Nonparametrik

uuuuu

uuuuu
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Gambar 7(d) Gambar 7(e) Gambar 7(f)
Pola Nonparametrik Pola Nonpar ametrik Pola Nonparametrik

Pemahaman Tentang Spline

Diantara model-model regresi nonparailnekan semiparametrik yang disebutkan di atas,
Spline (Eubank, 1988; Budiantara, 2009a; 2009b;i@udra dan Jerry, 2010; Wu dan Zhang,
2006) :

(a). Spline memiliki interpretasi Statistik dandrgretasi visual yang sangat khusus dan
sangat baik. Model Spline diperoleh darimpisiPenalized Least SquafeLS).

(b). Spline memiliki fleksibelitas yang tinggi.

(c). Spline mampu menangani data/fungsi yang misim®otf).

(d). Spline memiliki kemampuan yang sangat baikikmbenangani data yang
perilakunya berubah-ubah pada sub-sub intexantu.

(e). Spline mempunyai kemampuan yang sangat baikuiigeneralisasikan pada
pemodelan Statistika yang kompleks dan rumit

Diberikan model regresi nonparametyjk= f(t) + ¢, t; U[a,b], j =1,2,...n. Bentuk kurva regresf
diasumsikan tidak diketahui dan termuat di dalaamgSobolev.

W3 ={g; [(9™ (1)’ dt<w}.

Estimator Spline dalam regresi nonparametrik dileérdari optimasi PLS (Wahba,1990; Eubank,
1988; Budiantara, et. al, 1997; Cox & O'Sulliva®98; Lestari, dkk.,2010) :
Min { R(f) + a J(f)}.
fow"[a b

KuantitasR(f) dan J(f) berturut-turut menyatakagoodness of fitlan ukuran kemulusan fungsi
(penalty. Parameter penghalug mengontrol antar&(f) danJ(f). Penelitian-penelitian tentang
Spline dalam regresi nonparametrik dan semiparéimddrnyata diperoleh dengan cara
mengambil variasi-variasi paddf) dan J(f). Wahba (1990) dan kawan-kawan défisconsin
University mengawali pengembangan Spline dengan mengaR{bil dan J(f) dalam bentuk
kuadrat dan menghasilkan SpliNatural (original). Estimator Spline ini direkomendasikan untuk
digunakan pada data lokal damooth Cox & O’Sullivan (1996) mengikuti langkah Wahba i
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dan memperoleh estimator Spline tide-dengan mengambi(f) merupakan fungdionveksdan
J(f) dari bentuk kuadrat. Spline tipé¢- digunakan untuk menangamutlier dalam regresi
nonparametrik. Oehlert (1992) memberikan Spliekaxed dengan memberi bobot paganalty
J(f) danR(f) berbentuk kuadrat. Pada sisi lain Koenker, dkR9%) memberikan Splinguantile
dengan memasangkd(f) dalam bentuk absolut d&{f) bentuk kuadrat.

Salah satu model Spline yang disukaamateori dan aplikasi adalah polinomial Spline
truncated Sebagai salah satu ilustrasi seserhana dibefidine lineartruncateddengan tiga
knots padd =k; < t =k, £ t = ks diberikan oleh :

S() = Bt+ B,(1- k), + Bt k), + Bt k).
Fungsi SplineS,(?) dapat pula disajikan dalam bentuk (lihat Gambar. 10

ﬁlt ,t<k1
Sg,(t)= ﬁ1t+182(t:k1) ) ’k15t<k2
Bit+ B, (t—-k)+ B,(t-k,) K, St <k,

B+ Bo(t—k)+ Bt —k,) + By (t—k,) ,t=k,
S,(9
S,()=4t+B(t1-K)

A .

\

S()=4t

S(0= A+ B(- K

1k ﬂ< X t

Gambar 8. Fungsi Spline S;(1) .

Fungsi S;(1) memberikan sifat berikut (Budiantara, 2607
a. S;() merupakan fungsi kontinu pada setiap t, termasuala pitik-titik knots :

t=k, t=k, dan t=Kk.

b. S,() merupakan potongan polinomial linear pada subistgioval :

t<k, kst<k,, ks<st<k, k<1t

c. JikaS;() diderivatifkan terhadapdiperoleh fungsi tangga berikut :

B t<k
d B+, k,<t<k
—%(t): 1 2 1 2
dt B+ B, + B, K,<t<Kk,

Bt Bt Bt By 12K,
Berikut ini diberikan beberapa pengunaan Splinardgiemodelan Statistika.

Data pertumbuhan balita cendrung memilperilaku yang khas. Eubank (1988)
memodelkan umur balita dikaitkan dengan ratio béaat tinggi badan negara bagian di Amerika
Serikat dengan menggunakan Spline. Plot data dimass pola data disajikan berturut-turut
dalam Gambar 9(a) dan Gambar 9(b). Pola pertumbbdlita yang diberikan oleh Eubank seperti
pada Gambar 9(a,b), mengidentifikasikan bahwa pdrtinan balita sangat cepat sejak balita
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dilahirkan sampai berumur 11,5 bulan, dan berpakdkatik. Tetapi setelah balita berumur lebih
dari 11,5 bulan, pertumbuhannya tetap naik tetaqgas perlahan-lahan, dan berpola linear.

1
j Badan

uuuuu

Gambar 9(a). Plot umur dan ratio. Gambar 9(b). Model Spline.

Generalisasi Spline (Spline terbobot)

Pola pertumbuhan balita seperti yanghtelikembangkan oleh Eubank di Amerika Serikat,
mirip dengan data pertumbuhan balita yang ada th KorabayaBudiantara & Ratna (2009) dan
Budiantara & Jerry (20H) 201(; 2011 memodelkan pertumbuhan balita di kota Surabapg ya
variasinya meningkat seiring dengan meningkatnyarubalita dengan menggunakan Spline
terbobot (Gambar 10(a,b)).

Pertuntuan Balita di Kota Surabaya

Pertumbuhan Balita di Kota Surabaya e

Berat Badan
Berat Badan

» E3
Usia Balita 0 2 e Ed

Gambar 10(a). Plot Pertumbuhan Balita Gambar 10(b). Spline Terbobot Untuk
di Surabaya. Estimasi Pertumbuhan Balita di Surabaya.

Spline yang telah dihasilkan oleh parengtiti dalam regresi nonparametrik dan
semiparametrik, dapat dikembangkan dengan membenbinasi pada kompondr(f) danJ(f).
Budiantara, dkk. (1997), memasangkan bobot geaainess of fiR(f) dan mempertahankalf)
berbentuk kuadrat, dalam optimasi PLS. Dengan margjgan pendekataReproducung Kernel
Hilbert Space(RKHS), Budiantara, dkk. (1997), memberikan péeg@an optimasi PLS adalah
Spline terbobot. Spline terbobot yang diperoleh barmanfaat untuk menangani ketaksamaan
variansi beteroskedastjkdalam analisis regresi nonparametrik.

RANCANGAN KARTU MENUJU SEHAT

Gambar 11. Rancangan Kartu Menuju Sehat (KM S) Balita K ota Surabaya.
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KARTU MENUJU SEHAT (NCHS)

BeratBadan

1

Gambvar 12. Kartu Menuju Sehat (KM S) yang Dikeluarkan
Oleh NCHS Standar WHO.

PERBANDINGAN KARTU MENUJU SEHAT

Gambar 13. Perbandingan KM Syang Dikeluarkan Oleh NCHS
dan Rancangan KM S K ota Surabaya.

Salah satu kegiatan yang dilakukan oleh Departeifesehatan RI dalam pemantauan
pertumbuhan balita di Indonesia adalah dengan nencenur dan berat badan balita, dan
menuliskannya kedalam sebuah kartu yang disebugaseiartu Menuju Sehat (KMS). Cara
pemantauan pertumbuhan balita seperti ini dilakupada Rumah sakit, Posyandu, Klinik
bersalin, Puskesmas di seluruh Indonesia. Dengamkide, pertumbuhan balita dapat dipantau
dari perkembangan berat badan balita yang ada ksl apakah normal atau tidak. KMS yang
digunakan di Indonesia saat ini adalah KMS staMilarld Health Organizatio(WHO) (lihat
Gambar 14) yang dikeluarkan olslational Center for Health Statisti¢slCHS) Amerika Serikat.
KMS standar WHO ini tidak menggunakan data pertumbubalita yang ada di Indonesia,
sehingga KMS ini cendrung tidak menggambarkan garilpertumbuhan balita yang ada di
Indonesia. Akibatnya, terdapat balita yang semgstsehat, tetapi terdeteksi tidak sehat dalam
KMS, dan sebaliknya.

Budiantara & Ratna (2009) dan Budiantarderry (201@; 201(Mm) merancang KMS untuk
balita di kota Surabaya dimana Kurva pertumbuhatag@MS diperoleh dengan menduga pola
hubungan antara umur dan berat badan balita, meaggn Spline terbobot. KMS yang diperoleh
akan diusulkan ke-DEPKES RI untuk digunakan di Rumsakit, Klinik bersalin, Puskesmas dan
Posyandu di Surabaya (lihat Gambar 11). Jika dibgken, ternyata KMS balita di kota Surabaya
memiliki berat badan yang lebih kecil dari KMS yagigunakan di Indonesia saat ini (termasuk
digunakan di kota Surabaya) yang dikeluarkan olé#Q/Vbaik untuk semua warna dalam KMS
(warna merah bawah, warna kuning bawah, warna,hiyauna kuning atas, warna merah atas),
maupun semua umur dari 0 bulan sampai 60 bulamiGlambar 13).

Generalisasi Spline (Regresi Spline Terbobot)

Estimatorsmoothing spline yang telah diperoleh oleh banyak penetitperoleh dari
optimasi Penalized Least Squar@®LS) /Penalized LikelihoodPL) / Penalized Log Likelihod
(PLL), dan penyelesaiannya menggunakan pendekBaproducing Kernel Hilbert Space
(RKHS). Penelitian estimatamoothingspline ini, yang sangat teoritis dan sangat matiema
sehingga masih sulit untuk diaplikasikan untuk nedesaikan persoalan praktis (real) dalam
model regresi nonparametrik. Disamping itu, untukpat memahami dan menggunanakan
estimatorsmoothingspline yang diberikan oleh banyak peneliti, pagagguna dituntut memiliki
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pengetahun matematik yang relatif tinggi dan ruméhingga penggunaan estimasonoothing
spline terbobot akan menjadi sangat terbatas hpaga golongan (profesi) tertentu saja, padahal
model spline terbobot sangat luas aplikasinya.

Berdasarkan latar belakang ini, kita dapat mensaatu alternatif lain untuk estimasi
kurva regresi nonparametrik. Budiantara (2006)htefeemberikan pendekatan regresi spline yang
tidak tergolong kedalam kelas PLS, PL, atau PLLyp didak juga menggunakan pendekatan
RKHS, tetapi menggunakan kelas estimator yang sedabat dikenal dan sangat familier dalam
Statistika inferensi, yaitu dari kelas optim#i¢eighted Least Squa(®VLS), Weighted Likelihood
(WL), atau Weighted Log LikelihoodWLL). Disamping itu, penyelesaian WLS/WL/WLL
menggunakan derivatif parsial biasa. Dengan demildihasilkan sebuah model spline terbobot
yang relatif sederhana dan mudah secara matemailddpat digunakan oleh semua kalangan
profesi untuk menyelesaikan persoalan pemodelanandalregresi nonparametrik dan
semiparametrik.

Generalisasi Spline (Spline Multivariabel)

i,
3 % DR+
* *4* +

¥ *
St bede

data dan h

Gambar 14. Plot Data Tiga Dimensi. Gambar 15. Model Data Tiga Dimensi
(Sebenarnya).

Gambar 16. Estimasi Polinomial Terbobot Gambar 17. Estimasi Spline Terbobot Data
Tiga Dimens. Tiga Dimensi.

Gambar 18. Polinomial Terbobot dengan Gambar 19. Spline Terbobot dengan
Kurva Regres Tiga Dimensi. Kurva Regres Tiga Dimensi.

Salah satu kelebihan pendekatan Spline adalah nmads#ndrung mencari sendiri estimasi data
kemanapun pola data tersebut bergerak. Kelebihiaerjadi karena dalam Spline terdapat titik-

titik knot (Eubank, 1988), yaitu titik perpaduanrdsmma yang menunjukan terjadinya perubahan
pola perilaku data. Sebagai ilustrasi numerik, Bothra, dkk. (1997) merancang suatu studi
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simulasi untuk memperlihatkan kemampuan Splineotesb dalam mengestimasi pola data tiga
dimensi, dan selanjutnya membuat suatu perbandingaml tiga dimensi, dengan pendekatan
polinomial.

Plot pola data dan kurva regresi tigmeafisi yang sebenarnya, berturut-turut diberikan
dalam Gambar 14 dan Gambar 15. Estimasi modelgulal kubik terbobot tiga dimensi untuk
kurva regresi disajikan dalam Gambar 16. Sedangkéimasi kurva regresi tiga dimensi dengan
Spline kubik terbobot diberikan dalam Gambar 17.mBar tiga dimensi antara estimasi
Polinomial kubik terbobot bersama-sama dengan keegeesi yang sebenarnya disajikan dalam
Gambar 18. Selanjutnya, estimasi pola data dengineSkubik terbobot tiga dimensi bersama-
sama dengan kurva regresi yang sebenarnya dibedtdam Gambar 19. Terlihat dari gambaran
visual tiga dimensi ini bahwa pendekatan model Heplierbobot cendrung mempunyeairor
estimasi yang relatif lebih kecil, jika dibandingkdengan pendekatan polinomial kubik terbobot.
Hal ini terlihat jelas dari gambaran visual tigandnsi dari model Spline terbobot yang terlihat
melekat (menyatu) dengan kurva regresi tiga dimgasg sebenarnya. Sehingga dalam kurva
pada Gambar 19 yang merupakan gambar dari dua ketapi terlihat hanya satu kurva saja.
Hasil ini, sangat berbeda dengan Gambar 18 dimenara visual terlihat bahwa pendekatan
polinomial kubik terbobot mempunyairor estimasi yang relatif besar.

Pola hubungan antara rata-rata nilai SN®MAN 11 Ambon dipengaruhi oleh Ambon
tahun pelajaran 2007/2008. Variabel yang mempeihgaata-rata nilai UNAS adalah rata-rata
nilai Tryout, Rata-rata nilai UNAS SMP, Rata-raiéainUAS, Rata-rata nilai rapor, Pendapatan
orang tua, dan jarak rumah ke sekolah (Henaulu)2@l8t antara rata-rata nilai UNAS dengan
rata-rata nilai tryoy Rata-rata nilai UNAS SMP, Rata-rata nilai UAS,t&Reata nilai rapor,
Pendapatan orang tua, dan jarak rumah ke sekatatuyri-turut diberikan oleh Gambar 20(a),
Gambar 21(a), Gambar 22(a), Gambar 23(a), Gamkfa) ddn Gambar 25(a). Terlihat dari Plot-
plot tersebut, polanya tidak menunjukan pola eaeOleh karena itu pola rata-rata nilai UNAS
dimodelkan dengan Spline, seperti terlihat dalanrmia 20(b), Gambar 21(b), Gambar 22(b),
Gambar 23(b), Gambar 24(a) dan Gambar 25(b).

Scatterplot of Nilai UNAS vs Tryout
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Gambar 20(a,b). Plot dan Estimasi nilai UNAS SM A dengan nilai tryout Untuk spline
linear duatitik knot

Scatterplot of UNAS SMA vs UNAS SMP
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Gambar 21(a,b). Plot dan Estimasi nilai UNAS SM A dengan nilai UNAS SM P untuk
splinelinear duatitik knot

Scatterplot of UNAS SMA vs UAS

Gambar 22(a,b). Plot dan Estimasi nilai UNAS SM A dengan nilai UAS untuk spline
linear satu titik knot

Scatterplot of UNAS SMA vs NILAI RAPOR
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Gambar 23(a,b). Plot dan Estimasi nilai UNAS SM A dengan nilai Rapor Untuk spline linear
satu titik knot.

Scatterplot of UNAS SMA vs PENGHASILAN ORTU
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Gambar 24(a,b). Plot dan Estimasi nilai UNAS SM A dengan Penghasilan Orang Tua untuk
splinelinear satu titik knot.

Scatterplot of UNAS SMA vs JARAK RUMAH
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Gambar 25(a,b). Plot dan Estimasi nilai UNAS SM A dengan Jarak Rumah
untuk splinelinear duatitik knot.

Generalisasi Spline (Spline Parsial dalam Regresi Semiparametrik)

Disamping tipe-tipe pola data sepertitdis, kita sangat sering menemui tipe pola datg ya
merupakan campuran antara parametrik dan nonparknssperti ilustrasi berikut (Budiantara,
2006; 2006; 200h). Diberikan data tentang produksi Billet (dalan) kaerupakan produk besi
batangan dari suatu perusahan besi lyjd(oduksi Billet ini dipengaruhi oleh beberapaatael,
diantaranya HEAT %,) proses tertentu dalam produksi Billet, SCRAE banyak bahan baku
(dalam kg) untuk produksi Billet dan POX,)(lama waktu (dalam detik) pengerjaan Billet dengan
mengunakan listrik. Ingin diestimasi model pola imdpan antara produksi Billet dengan variabel
HEAT, SCRAP dan POT. Diambil sampel random darill@®duksi Billet dan hubungan ke-
empat variabel diberikan oleh model :

Yi = (Xni , Xsi, Xpi) + &
Plot antara variabe{ dengarx disajikan dalam Gambar 26(a).
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Gambar 26(a) : Plot antaray dengan x,. ~ Gambar 26(b) : Spline parsial dua knot.

Sedangkan plot antara varialgetlengan,;, dan variabely, denganxs;, masing-masing disajikan
dalam Gambar 27(a) dan Gambar 28(a). Telihat darnléar 27(a) dan Gambar 28(a) bahwa
hubungan antaradengarx, cendrung linear. Demikian pula dengan hubungaaraptdengarxs
juga cenderung linear. Berbeda dengan Gambar 26@&ta memperlihatkan tidak adanya
kecendungan pola hubungan yang jelas anyadenganx, sehingga sulit untuk dimodelkan
menggunakan pendekatan parametrik.

HHHHHH

Gambar 27(a). Plptengarx,. Gambar 27(b). Regresi paraikditreary
dengar,.
ke N
_.\' 1
e
e® g:
- é,
Gambar 28(a). Plot y dengan Xs. Gambar 28(b). Regresi parametrik linear y

dengan X

Berdasarkan plot ini, Budiantara (2@)@00&; 2007%) membuat model hubungan antara variabel
respony; denganx, X, Xs. menggunakan model semiparametrik, dimana varigloknganxs;,
dan variabely;, dengan xs; berhubungan parametrik linear, serta variapldenganx, berpola
nonparametrik, menggunakan fungsi Spline. Kurvagsgemiparametrik dinyatakan sebagai :

f (Xni , Xsis Xpi) = 010 % + o Xsit 9(Xi ).
Kurvag didekati dengan model spline kuadratik dengana&y(ditik knot K, dan K, :

2 ' 2
&) =D 0,x)+ > @ (x,~K)1(x,=K)).
j=1 k=1

Estimasi Spline parsial untuk kurva regrggiberikan dalam Gambar 26(b). Sedangkan estimasi
untuk komponen parametrik dalam regresi semiparédmati, berturut-turut disajikan dalam
Gambar 27(b) dan Gambar 28(b) yang berpola linear.

Generalisas Spline (Spline Terbobot dalam Regresi Nonparametrik dan Semiparametrik
Multirespon)

Model spline dalam regresi nonparametli&n model spline parsial dalam regresi
semiparametrik yang dikembangkan oleh peneliti-jigniganya untuk model regresi dengan satu
variabel respon (respon tunggal). Dalam beberapantaerakhir, pengembangan model Spline
untuk regresi nonparametrik multirespon telah dilak oleh Wang, dkk. (2000) tetapi dalam
model regresi nonparametrik 2 (dua) respon. Holr&edMallick (2001) mengembangkan
pendekatan Bayesian untuk model spline linearpitetalam regresi nonparametrik multirespon.
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Hasil penelitian yang serupa juga diberikan oleh(8200) yang mengembangkan model spline
klasik dalam regresi nonparametrik multirespon. Bospline dan model spline parsial yang
dikembangkan oleh para peneliti-peneliti di atasmiuat suatu asumsi yang sangat berat, yaitu
variansi darerror random modelnya samhgmogei

Dalam banyak kasus pada dunia real, sering ditdm@msus-kasus dimana pengukuran
variabel dilakukan pada waktu yang bersamaan, gghiakan melibatkan model regresi dengan
variabel respon lebih dari satu dan antar variakepon saling berkorelasi. Disamping itu,
kesamaan variansi dagrror random umumnya hanya ada secara teoritis, tetdipidiperoleh
dalam dunia nyata. Akibatnya, persoalan regresipammetrik dan semiparametrik harus
diselesaikan dengan model regresi multirespon dengaiansi tidak samahéteroskedast)k
Budiantara dan Ratna (2009) dan Lestari, dkk. (R@i@mberikan model spline terbobot untuk
menduga kurva regresi nonparametrik birespon :

Yl _ Il(tl) +(§1j
Y f(t) ) &,
Estimator spline terbobot diperoleh dari optima&ighted Penalized Least SqQuévéPLS) :
(n+n)*(y- f) Wi(gz.ad)( y- 1)+

fkmzmMYiE]' = aj[ £ (tl)}2 dt, + aj[ £ (tz)]2 dt,
& 2

Budiantara & Ratna (20&) memberikan estimator spline terbobot parsial kinhenduga
kurva regresi semiparametrik birespon. Estimatdin8pterbobot parsial diperoleh dari model
regresi semiparametrik heteroskedastik dan mergikbes optimasi WPLS. Budiantara & Ratha
(2011b) memberikan juga memberikan estimator Spline tawbaintuk menduga kurva regresi
nonparametrik Multirespon.

Generalisas Spline (Spline Terbobot dalam Regresi Nonparametrik dan Semiparametrik untuk
Data Longitudinal)

Estimator spline dalam regresi nonparametrik ddimesor spline parsial dalam regresi
semiparametrik yang dikembangkan oleh banyak penetinya untuk datacross-section
Estimator spline dan spline parsial secara teatdis praktis tidak hanya mampu menangani data
cross sectiorsaja, tetapi dapat digeneralisasikan untuk datgitadinal (Wu & Zhang, 2006).
Dalam bidang kesehatan, terdapat banyak kasus geergpakan persoalan data longitudinal
(Demidenko, 2004, Diggle, dkk., 2002). Beberapagtitan untuk data longitudinal menggunakan
pendekatan regresi nonparametrik, telah banyalbtikmsikan diantaranya Wang (2003), Wu dan
Chiang (2000) yang menggunakan estimator Kernedamping itu, beberapa peneliti telah pula
menggunakan estimator Spline untuk estimasi kuegresi untuk data longitudinal, seperti
Huang, Wu & Zhang (2006) yang mengunakan modeln8pbriginal, dan Zhang (1997)
menggunakan regresi splirgeneralized(umum). Rice & Wu (2001), Wu & Zhang (2006)
menggunakan pendekatan spline yang didasarkanspatia model efek campuran untuk estimasi
kurva regresi untuk data longitudinal. Pada sim, léerdapat beberapa penelitian tentang data
longitudinal yang didasarkan pada model semipanmdmneteperti diantaranya Fan & Zhang
(2000), Guo (2002), dan Durban, dkk. (2005).

Model-model pendekatan regresi nonparametrik damipsgametrik untuk data
longitudinal yang dikembangkan oleh peneliti-pemeali atas, jika ditelusuri secara mendalam,
pada dasarnya terdapat dua asumsi yang sangatdaeraangat mendasar pada modelnya, yaitu
pertama variansi daerror random dalam model tersebut diasumsikan sama (hempagntuk
setiap pengukuran berulang didalam subjek. Asuredu& adalah matrikgariance-covariance
dari error random dalam model tersebut diasumsikan diketdbua asumsi yang digunakan
dalam model untuk data longitudinal ini, pada dagarhanya ada secara teoritis, dan dalam
persoalan aplikasi sering dijumpai kasus-kasus mmaterjadi ketaksamaan variansi
(heteroskedastik) darerror random dalam model tersebut. Demikan pula matvikgance-
covariancedari error random dari model populasi, umumnya (hampir pasfk diketahui.
Berdasarkan pada realita ini, maka persoalan estikoava regresi dalam regresi nonparametrik
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spline untuk data longitudinal, harus diselesaiki@mgan model regresi nonparametrik spline
terbobot yang heteroskedastik.

Budiantara, dkk. (2009) memberikan estimator spiembobot dalam regresi nonparametrik
heteroskedastik untuk data longitudinal besertampealahan yang terkait, dimana untuk
mendapatkan estimator kurva regresi menggunakamagtPenalized Least Squarkerbobot.
Sedangkan Budiantara, dkk. (2010) memberikan egimspline terbobot parsial dalam regresi
semiparametrik heteroskedastik untuk data longitidbeserta permasalahan yang terkait dengan
estimator tersebut. Model regresi spline terbolmtikidata longitudinal telah pula diberikan oleh
Budiantara dan Ratna (2011).
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