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ABSTRAK

Andisaregres digunakan untuk meihat pengaruh variabe independen terhadap variabe dependent
dengan terlebih dulu melihat pola hubungan variabd tersebut. Hal ini dapat dilakukan dengan meldui dua
pendekatan. Pendekatan yang paling umum dan seringkai digunakan adalah pendekatan parametrik.
Pendekatan parametrik mengasumsikan bentuk modd sudah ditentukan. Apabilatidak adainformas apapun
tentang bentuk dari fungs regres, maka pendekatan yang digunakan addah pendekatan nonparametrik.
(Heerdle, 1990). Karena pendekatan tidak tergantung peda asums bentuk kurva tertentu, sehingga
memberikan fleksbditas yang lebih besar. Tujuan penditian ini addah mendapatken modd terbaik
mengenal nilai Ujian masuk terhadap nilai IPK (Indek Prestas Kumulatif) mahasiswa jurusan Disain
Komunikas Visud tahun 1999 di Universtas Krigen Petra Surabaya dengan andisis regred, bak
parametrik maupun nonparametrik. Pendekatan regres parametrik menggunakan regresi lineer sederhana,
kuadratik dan kubik, sedangkan regres nonparametrik digunakan B-Spline dan Multivariate Adaptive
Regresson Slines (MARS). Secara kesdluruhan, modd terbaik dipilih berdasarkan koefisen determinas
terbesar. Namun demikian untuk MARS, modd terbaik dipilih berdasarkan pada GCV, minimum MSA
dan koefiden determinas terbesar.

Katakund: regres nonparametrik, B-Soline, MARS koefisen determines.

ABSTRACT

Regresson analysis is constructed for capturing the influences of independent variablesto dependent
ones. It can be done by looking at the relationship between those variables. This task of approximating the
mean function can be done essentially in two ways. The quiet often use parametric approach is to assume
that the mean curve has some prespecified functional forms. Alternatively, nonparametric approach, .i.e,
without reference to a specific form, is used when there is no information of the regression function form
(Haerdle, 1990). Therefore nonparametric approach has more flexihilities than the parametric one. Theaim
of this research is to find the best fit modd that captures relationship between admisson test score to the
GPA. This particular data was taken from the Department of Design Communication and Visual, Petra
Chrigian University, Surabaya for year 1999. Those two approaches were used here. In the parametric
approach, we use smple linear, quadric cubic regression, and in the nonparametric ones, we use B-Soline
and Multivariate Adaptive Regression Solines (MARS). Overall, the best modd was chosen based on the
maximum determinant coefficient. However, for MARS the best modd was chosen based on the GCV,
minimum MSE, maximum determinant coefficient.

Keywords. nonparametric regresson, B-Spline, MARS determinant coefficients.
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1. PENDAHULUAN

Andidsregres memperlihatkan hubungan dan pengaruh variabel prediktor terhadap variabe
repon. Misdnya y addah variabe respon dan t addah variabe prediktor, untuk n buah
pengamatan, secaraumum hubungan antaray dant dapeat ditulis sebagai berikut:

Vi = g(ti)+£i; i =12..n (1)
dengan ¢ addah sesatan random dan g(t;) merupakan kurvaregres.

Jkakurvaregres merupakan mode parametrik maka disebut sebagal regresi parametrik dan
gpabilamodd yang diasumskan ini benar, maka pendugaan parametrik sangat efisen, tetapi jika
tidak, menyebabkan interpretad data yang menyesatkan (Haerdle, 1990). Pendekatan parametrik
mengasumsikan bentuk modd sudah ditentukan. Apabila tidek ada informas gpapun tentang
bentuk g(t;), maka pendekatan yang digunakan addah pendekatan nonparametrik. Karena

pendekatan tidak tergantung pada asums bentuk kurva tertentu, sehingga memberikan fleksbe-
lites yang lebih besar. Dadam hd ini diasumsikan g(t;) termuat ddam ruang fungd (Eubank,
1983).

Adabebergpateknik estimas dadam regres nonparametrik antaralain pendekatan histogram,
edimator Soline, edimator kernel, esimator deret orthogond, andids wavdet dan lan-lan.
Pendekatan estimator Spline ada bermacam-macam  antara lain Spline origind, Spline type M,
Sline rdlaxed, Soline terbobot dan lain-lain. Pendekatan Spline mempunya suatu bas's fungs.
Bassfungs yang biasadipaka antaralain Soline truncated dan B-Soline. (Lyche dan Morken,
2004).

Wahba (1990) menunjukkan bahwa Spline memiliki sfat-sfat setistik yang berguna untuk
mengandiss hubungan ddam regres. Soline ddam regres nonparametrik terus berkembang
sampai pada modd adaptive (Billier dan Fahrmeir, 2000) dan multivariate respon (Holmes dan
Malick, 2003). Untuk mengestimas basis fungs Spline telah dikembangkan beberapa metode
seperti monatonicity (He dan Shi, 1998) dan penalised (Hall dan Opsomer, 2005).

Fline addah sdah satu jenis piecewise polinomid, yatu polinomid yang memiliki sfat
terssgmen. Sifat tersegmen ini memberikan flekshilitas |ebih dari polinomid biasa, sehingga
memungkinkan untuk menyesuaikan diri secara lebih efektif terhadap karakteridtik loka suatu
fungs atau data.

Fline mempunya kelemahan pada saat orde Soline tinggi, knots yang banyak dan knot
yang terldu dekat akan membentuk matrik dalam perhitungan yang hampir singular, sehingga
persamaan norma tidak dapat disdesaikan. Basislain yang yang dapa mengatas kelemahan ini
addah bads B-Jline. Namun kesulitan dengan B-Spline karena basis ini hanya dapat
didefiniskan secararekursf dan karenanyatidak dapat dievauas secaralangsung (Eubank, 1988)
dan (Schuemaker, 1981). Sdlah satu penergpan B-Spline dilakukan dalam bidang Fluid Dynamics
(Botelladan Shariff, 2003).

Daam tulisan ini dilakukan studi perbandingan antara Spline truncated dan B-Soline.
Sedangkan studi perbandingan Soline yang pernah dilakukan adaah studi perbandingan Reinsch
dan Speckman Soline ddlam regres nonparametrik (Carter dan Silverman, 1992).

Pada pendlitian ini dibahas mengenai etimas B-Snline pada mode regres nonparametrik,
dan melakukan simulas untuk membandingkan MSE B-Spline dan Spline truncated. Sdain itu
juga penergpan B-Spoline pada datariil.
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2. B-SPLINE

Modd regres y; = g(t;) +¢j; i=12..n, dengane; merupakan resdud dang(t;) kurva
regres. Apabila digunakan pendekatan kurva Spline truncated dikatakan regres nonparametrik,
makakurvaregres g dapat ditulis menjadi:

o) = Tat ™t + 3 p(t—u;)™  (Eubark, 1988) @
i=1 j=1

dimanau;, j=12,..,K dengan uj <u, <...<ug addahknot danme N, (iinteger non negatif).
Nila m menunjukkan dergat Spline truncated. Jka kurva regres g didekati dengan fungs B-
Flinemakag dapat ditulis menjadi:
MK
agit) = _2171' Bj_mm(t) (€)
J:

dengan Bj_, , merupakan bassB-Sline.
Cara membangun fungs B-Spline orde m dengan titik titik knot a<u; <...<uk <b addah
dengan terlebih dahulu mendefinisikan knot tambahan sebanyak 2m, yaitu u g, ... U, U.. .. Uism

dmana u_im gy =..=Ug=a dan Uy =..=Ux,m=Db. Bissanya a dianbil dari nila
minimum t dan b diambil dari nilai maksmum t. Fungs B-Spline didefinisikan secara rekursif

sebagal berikut:
t—u u —t
B m(t) = ————B m_1(t) + —"——Bi 1 m_1(t)
i+m-1— Ui Urm — Uig1
dimana
1, jikauj<tsujg,

B ,(t)= .
2 {0 jikat<ujatau t2u;

m addah dergja dari B-Spoline. Untuk m=2 memberikan fungs B-Spline linear, m=3 memberikan
fungs B-Spline kuadratik dan m=4 memberikan fungs B-Spline kubik. Untuk mengestimas
koefisen y padapersamaan (3), didefiniskan matrik

(Botdladan Shariff, 2003) 4

.....

j=—(m-1),...K
atau dapat ditulis sebagai berikut
B_(m-1),m(t1): B_(m-2),m(t1), -, Bk m(t1)

B(1)=|:

B—(m—l),m(tn)v B—(m—Z),m(tn)V”, BK,m(tn)
Jadi B(4) addah sebuah matrik berukuran nx (m+K)

Sebaga gambaran untuk menjelaskan fungs B-Soline, misainya B-Soline linear (m=2),
dengan satu titik knot, padat= 5, dengan nilai t minimum 1 dan nilai t maksmum 10. Langkahnya
addah menentukan knot tambahan sebanyak 2m yaitu diambil dari nila minimum 1 dan
maksmum 10, sehingga knots menjadi  u_; = ug =1,u; = 5,u, =u3 =10, maka matrik yang
akan dibentuk adalah B(4) = (B_1»(t;), By 2(t ), B 2(t;)) , i=1,2,...,n yaitu sebuah matrik dengan
ukurannx 3. Dari persamaan (4) B_; ,(tj) dapat ditulis.
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t-1 5-t
B_12(t) = 11 B 1a(t)+ T 1 Bo.1(t)
B_11(t) didefiniskan bernila O karena u_; =ug (Eubank,1988), sedangkan Bp,(t) akan
bernilal 1 padat yang bernila uy =0 sampa dengan u; =1, dan bernilai O untuk yang lain,
sehingga dapat ditulis sebagai berikut;

E1<t<5

B_12(t)=
0 ,5«<t<10
Bentuk kurva B_ , (t) dan Bg 5 (t) ditunjukkan dalam gambar berikut:

Kurva B-spline Linear Dengan knots=5
Kurva B-spline Linear Dengan knots=5 P 9
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Gambar 1.Kurva B_j,(t) Gambar 2.Kurva By,(t),

Untuk basis By , (t) dengan menggunakan Persamaan (4) dapat ditulis:

Boz(t)— B01() 10 5511()
Sdanjutnyadapat ditulis sebaga berlkut.
% A<t<5
Bp2(t) =
% 5<t<10

Bentuk kurva By , (t) ditunjukkan pada Gambar 2.
Untuk basis By, (t;) dengan menggunakan persamaan (4) dapat ditulis:
10—t

t-5
10-10 ——By1() Bia(t) = TBl,l(t)

B12()—10 5511()
Sdanjutnya dapat ditulis sebagai berikut:
0 ,1<t<5
By, (1) =
12(0)= % 5<t<10
Bentuk kurva B, , (t) ditunjukkan pada Gambear 3.

Untuk kurva B-Snline kuadratik dengan 2 titik knot misanyapadat= 3 dan t=7 dapat dicari
dengan carayang serupa, dengan hasil sebagai berikut:
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[(t—1)(13-3t)
12

2
By 3(t) =4 [(7;) ],3 <t<7

0, 7<t<10
Bentuk kurva B_j 3(t) ditunjukkan pada Gambar 4.

A1<t<3

Kurva B-spline Linear Dengan knots= 5 Kurva B-spline Kuadratik Dengan knots= 3, 7
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Gambar 3.Kurva By, (t) Gambar 4.Kurva B_; 3(t)

Dengan cara yang serupa, dapat dibuat gambar kurva B-Spline dengan berbagai m dan
bebergpatitik knots.

3. MULTIVARIATE ADAPTIVE REGRESS ON SPLINES (MARS)

Sline addah sdah satu jenis potongan polinomid, yatu polinomid yang memiliki Sfat
tersegmen. Sifat tersegmen ini memberikan fleksibilitas lebih dari polinomia biasa, sehingga
memungkinkan untuk menyesuaikan diri secaralebih efektif terhadap karakterigtik okal dari suatu
fungs atau data Secaraumum, fungs Joline berorde k adalah sembarang fungs yang dinyatakan

sebagai:
k=1 . h _ _ (t_u,)k-l,tZu_
S(tt)= ¥ ait' + Z5j(t—uj)$ 1 dengan, (t—uj)'fr—1= ] i
i-0 j=1 0 , t<u;
dimana
a dan S : konstantariil
Up,..up - titik-titik knot

Fungs Solinetersebut diatas menunjukkan:

@ fungs Smerupakan potongan polinomia berordek padasubinterval [uj,u;44]
b) fungs Smemiliki turunan kontinu tingkat k-2

¢) SV merupakan fungs tangga dengan titik-titik lompatan ug ..., u,

d) fungs Sadaah suatu polinomia dengan ordemdi luar [ug,u,]
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Recursive Partitioning Regression (RPR) merupakan pendekatan dari fungs f(t) yang tidek
diketahui dengan:

. S
f0= 2 cj08;® )

J:
dimana, B (t)=I[te R;], I[.] menunjukkan fungs indikator yang mempunya nilai 1 (satu) jika

peryatsan benar (t € R, ) dan O (nol) jika sdlah, ¢(t) merupakan koefisen (kongtanta) yang
ditentukan dalam subregion.

Penentuan knots padaregres dummy dilakukan secaramanua, karenamemiliki dimens data
yang rendah dan hd ini tidak akan mengdami kesulitan, sedangkan untuk data yang berdimens
tinggi terdgpat kesulitan. Untuk mengatad ha tersebut digunakan modd Recursive Partition
Regression karena penentuan knots tergantung (otomatis) dari data. Namun demikian modd ini
masih terdepat kelemahan yatu mode yang dihasilkan tidak kontinu pada knots, dan untuk
mengatasinya digunakan modd MARS.

Modd MARS sdan penentuan knots yang dilakukan secara otomatis dari data, juga
menghasilkan model yang kontinu pada knots. Pemilihan knots pada MARS menggunakan
dgoritma forward depwise dan backward depwise yang sdah satunya didasarkan nila
Generalized Cross Validation (GCV) minimum. Modd MARS dapat ditulis sebagai berikut:

. M Kp
f(t)=ap+ X am IT [San-(ty(k,m) = Ukm)] (6)
m=1 k=1

di mana

a =bedsfungs induk

an =kodfisen dari bagsfungs ke-m

M =maksmum basisfungs (noncongtant basisfungs)
Kn =dergatinteraks

Sm =nilanya+l

tym = variabel independen

Um = nila knots dari variabel independen t

Penjabaran dari Persamaan (6) dapat disgjikan sebagai berikut:
. M
f()=ag+ Z amlSim-(tyz,m) — U1m)]
m=1

M
+ nélam[slm-(tv(l,m) = Uim)][Som-(tye2,m) — Uz2m)] @

M
+ mzzllam[slm-(tv(l,m) = Uim)][Som-(ty(2,m) — U2m)][S3m-(ty(3,m) — Uam)]

+ ...
dan secaraumum Persamaan (6) dapat dituliskan sebagai berikut:

fh=a0+ Thit)+ T G+ T Fictitb)+.. ®
Kl Km=2 Km=3

Persamaan (8), menunjukkan bahwa penjumlahan pertama mdiputi semua basis fungs
untuk satu variabd, penjumlahan kedua mdliputi semua basis fungs untuk interaks antara dua
variabe, penjumlahan ketiga mdiputi semua basis fungs untuk interakd antara tiga variabe dan
Sterusnya
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Misalkan A1) ={A(K'u)} . agelah himpunan dari variabel yang dihubungkan dengan
basis fungs B, ke-m, maka setigp penjumlahan pertama pada Persamaan (8) dapat dinyatakan
sebagai:

fit)= X amBn(t) ©
iz\7(=n%)
fi(t) merupakan penjumlahan semua bads fungs untuk satu variabe x dan merupakan Soline
dengan dergat g=1 yang merepresentaskan fungs univariat. Setigp fungs bivariat pada
Persamaan (8) dapat ditulis sebagai:
fi(titj)= T anBm(t.tj) (10)

Km=2
(i,)ev(m)

yang merepresentasikan penjumlahan semua basis fungs dua variabd t dan t. Penambahan ini
untuk menghubungkan kontribus univariat, yang dituliskan sebagai berikut:

i (t.1) = fi @) + (t) + £ (t.t)) (11

Untuk fungs trivariat pada penjumlahan yang ketiga diperoleh dengan menjumlahkan semua
basisfungs untuk tigavariabe, yang dituliskan sebaga berikut:
Km=3
(i, j.k)ev(m)

Penambahan fungs univariate dan bivariate mempunya kontribus dalam bentuk:
ik (Gt = Fi () + F55) + fielt) + i @.15) + Fi (8. )

(13)
+ Fity t) + Fije(tiot )

Persamaan (8) merupakan dekomposis dari andiss varians untuk table kontingens, yang
dikend dengan dekomposs ANOVA dai modd MARS. Interpretas mode MARS mddui
dekomposis ANOVA addah merepresentasikan variabel yang masuk ddam modd, baik untuk
satu variabd maupun interakd antara variabd, sdanjutnya merepresentasikan secara grafik.
Penambahan aditif Persamaan (9) dapat ditunjukan dengan membuat plot antara fi(t) dengan t;
sebaga sdah satu modd aditif. Kontribus interaks antara dua variabel dgpat divisudisaskan
dengan membuat plot antara. f; (t.t;) dengan t; dan t menggunakan kontur plot. Model dengan
interaks yang lebih tinggi dalam visudisas dapat dibuat dengan menggunakan plot daam
beberapa variabd fixed dengan variabel komplemen.

Pada modd MARS, pemilihan modd menggunakan metode sepwise yang terdiri dari
forward dan backward. Forward stepwise dilakukan untuk mendgpatkan jumlah basis fungs
maksmum dengan kriteria pemilihan basis fungs addah meminimumkan Average Sum Of
Suare Resdual (ASR). Untuk memenuhi konsep parsemoni (model sederhana) dilakukan
backward sepwise yaitu memilih basis fungs yang dihesilkan dari forward stepwise dengan
meminimumkan nila Generalized Cross-Validation (GCV). (Friedman and Silverman, 1989,
Friedman, 1990, 1991).

4. ANALISISDATA DAN PEMBAHASAN

Pola Hubungan Nilai Ujian Masuk terhadap IPK dengan Regresi Linear

Sdah satu variabd yang dipaka untuk menentukan seorang calon mahasi swalulus atau tidak
lulus ddam ujian masuk di Universtas Krigen Petra addah nila ujian tulis. Dasar itu dipakai
karena dihargpkan ada pola hubungan antara nila ujian masuk tulis (t) dengan variabe Indek
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Prestas Kumulatif kdulusan (y). Datayang diandiss sebaga kasus addah datanila ujian masuk
tulisdan IPK, 97 mahasiswajurusan Disain Komunikas Visua angkatan 1999.

Pola hubungan nilai ujian masuk tulis(t) dengan variabe Indek Prestas Kumulatif kelulusan
(y) dengan andisis padaregres linear, kuadratik dan kubik adaah sebapai berikut:

IPK

T
85.00
Ujian

T
90.00

(@ Linear

T
95.00

T
100.00

IPK

3.60-

T T T T T T
85.00 90.00 95.00 100.00

Ujian

(b) Kuadratik

360

Ujian

(c) Kubik
Gambar 5. Plot Regred linear, kuadratik dan kubik

O Observed
——Quadratic

Sedangkan pengaruh nila ujian masuk tulis (t) dengan variabd Indek Prestas Kumulatif
kelulusan (y) masing-masing model, secararinc disgikan pada Tabd berikut:

Tabd 1. Pengaruh Nilai Ujian Masuk Terhadap IPK dengan Regres Linear

Mode Regres  Parameter  Koefisen Regres F-Hitung  Sig. R-Square

. Bo 1,427

Linear 6, 0,020 16,466 0,000 0,148
Bo -14.31

Kuadratik B1 0,389 12,936 0,000 0,216
Bz -0,002
Bo -8,957
. B1 0,202

Kubik B 0,000001 12,956 0,000 0,216
Bs -0,000008
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Dai Tabd 1, menunjukkan bahwa nilai ujian masuk tulis (t) berpengaruh terhadap 1PK (y)
baik padamodd regres linear, kuadratik dan kubik. Hal ini dgpat dilihat dari nilai Sig. Yang Iebih
kecil dari nilai apa (0,000 < 0,05). Sedangkan nilai koefisien determinasi (R?) padamode regres
kuadratik dan kubik memberikan nila yang sama yaitu sebesar 0,216 dan pada modd regres
linear sebesar 0,148. Ha ini menunjukkan bahwa modd terbaik pada pemoddan regres linear
addah modd regres kuadratik dan kubik. Namun demikian untuk kemudahan interpretas dan
kesederhanaan modd dan juga didukung Gambar 5.b) dan 5.c) maka pola hubungan nila ujian
masuk tulis (t) dengan IPK (y), yang terbaik menggunakan mode regres kuadratik. Persamaan
masing-masing model regres linear adalah sebagal berikut:

Modd Regres Linear:
y=1427 +0,02t

di mana t=nila ujian

Mode Regres Kuadratik:
§ =—14,31+ 0,389t — 0,002t >
di mana t =nila ujian

Mode Regres Kubik:
§=-8,957 + 0,202t + 0,000001t2 — 0,0000083t>
di mana t =nila ujian

Pola Hubungan Nilai Ujian Masuk terhadap 1PK dengan Pendekatan B-Spline

Pola hubungan nilai ujian masuk tulis (t) antara variabd Indek Prestas Kumulatif kelulusan
(y) dengan andiss B-Spline yaitu B-Spline linear, kuadratik dan kubik adaah sebagal berikut:

0000 Linear — —— kuadratik ——kubik + =data
Gambar 6. Plot B-Splinelinear, kuadratik dan kubik

Sedangkan pengaruh nila ujian masuk tulis (f) dengan variabd Indek Prestas Kumulatif
kelulusan (y) masing-masing model, secararinci disgjikan padatabel berikut:
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Tabd 2. Pengaruh Nilai Ujian Masuk Terhadap | PK dengan B-Spline
Modd B-Spline Parameter KoefisSenRegres F-Hitung Sg. MSE  R-Sguare

71 1,03532
Linear Y2 1,1479% 10914,7 0,000 0,0037 0,997
vs 114943
71 1,12168
. 12 1,03838
Kuadratik s 124666 82305 0,000 0,0037 0,997
Y4 1,10664
71 1,12168
12 1,02176
Kubik V3 1,20037 65298 0,000 0,0037 0,997
" 117548
s 1,11808

Berdasarkan Tabe 2 di atas, ketiga modd memberikan nila MSE untuk modd B-Spline
linear, kuadratik maupun kubik masing masing mempunya nila yang mendekati sama yaitu
0,0037; 0,0037; 0,00371, begitu juga nila koefisen determinad (RZ) shesar 0,997. Untuk
kemudahan interpretas dan kesederhanaan model dan juga didukung Gambar 6 maka pola
hubungan nilai ujian masuk tulis (t) dengan IPK (y), yang terbaik menggunakan modd B-Spline
linear. Persamaan masing-masing mode regres linear adaah sebagal berikut:

Modd B-Soline Linear:

AN

y" = 10353280 + 1,14796B + 1149438,
dengan By =B_;,(t), B;=Bg,(t)dan B, =B, ,(t)

Modd B-Spline Kuadratik:

y" =112168Bq + 103833Bq + 1,24666B; + 1,10664B3
dengan By =B_,3(t), By =B_;3(t), B, =Bp3(t) dan B3 =B;3(t)

Mode B-Soline Kubik adaah:

y" =112168Bg + 102176B1 + 1,20037B, + 1,17548B3 + 1,11808B4
dengan By =B_34(t), By=B_34(t), B, =B_14(t), B3=Bgy4(t), B4=By4
Titik knot modd B-Sline linear terletak pada nilai ujian masuk () sebesar 84, hd ini
menunjukkan terjadi perubahan pola sebelum dan sesudah nilai ujian masuk (t) sebesar 84.
Pola Hubungan Nilai Ujian Masuk terhadap 1PK dengan Pendekatan MARS

Pola hubungan antara nilai ujian masuk tulis (t) dengan variabel Indek Prestas Kumulatif
kelulusan (y) pendekatan MARS, dengan varias pada bess fungd, intereks antar variabe
independen dan minimum observas subregion secaralengkap tersgji pada Tabel 3. berikut.
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Tabd 3. Pengaruh Nilai Ujian Masuk Terhadap IPK dengan MARS

Modd MARS BF MO F-Hitung GCV R’ MSE
Model 1 10 10 14,874 0,041 0,996 0.0342872
Modd 2 10 20 26,878 0,036 0,996 00348211
Modd 3 15 10 14,874 0,041 0,996 0.0342872
Modd 4 15 20 26,878 0,036 0,996 00348211
Modd 5 20 10 26,878 0,036 0,996 00348211
Modd 6 20 20 10,257 0,035 0,997 0.03427%
Modedl 7 30 10 26,878 0,036 0,99 00348211

Keterangan:

BF=badsfungs, MI= maksmum interaksi, MO = minimum observas pada setigp subregion

Berdasarkan Tabd 3 di atas, ternyata dengan kriteria GCV, R’ dan MSE, maka model
memberikan nila MSE dan GCV yang kecil addah Modd 6, begitu juga pada Modd 6
memberikan nilai R? yang paing besar yaitu 0,997. Sehingga model yang terbaik untuk pola
hubungan nilai ujian masuk tulis (t) dengan IPK (y) pada pendekatan MARS adalah Modd 6.
Adapun persamaan Modd 6 adaah sebagal berikut.

y = 3,061-0,402BF 1-0,027BF 2+ 0,397BF 3

dengan, BF1 =max(0,t—83,5)
BF2 =max(0, 83,5—1)
BF3=max(0,t—83,17)

Secaravisua dapat dilihat padagambar berikut:

Curl 1 Pung: Oncling

a4

03 [T

oo < P i i P . . . ' i
15 = u] 85 an a5 100

LV E

Gambar 7. Plot MARS, Piecewise Cubic dengan 3 Bass Functions

Modd 6 dan Gambar 7 menunjukkan bahwa terjadi perubahan pola pada t=83,17 dant =
83,5. Pola dari t=785 sampa nilai t=83,17 mempunya kecenderungan naik secara tgjam, dan
begitu juganilai dari t=83,17 sampai t=83,5 mempunyai kecenderungan naik secaratgjam menuju
nila t = 83,5, sedangkan nila di aast = 83,5 mempunya kecenderungan turun sampai 1PK
tertentu.
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5 KESMPULAN

Berdasarkan andisis data tentang pola hubungan nila IPK sebagai variabd dependen (Y)

dan nilai ujian masuk tulis sebagai variabel independen (t), dapat disimpulkan:

a

Hasil andlisis regresi linear, kuadratik dan kubik menghasilkan nilai R? yang cenderung sama
dengan persamaan regres kuadratik adaah sebagai berikut:

¥ =—14,31+ 0,389t — 0,002t >
dengan, t =nila yjian
Hasl andiss modd B-Soline linear, kuadratik maupun kubik mempunya nila MSE yang
mendekati sama Modd yang diperoleh untuk masing-masing orde adaah sebagai berikut :
Mode B-Spline Linear adaah:

y" =103532B( + 1,14796B1 + 1,14943B,
dengan

t—765
E, 765<t<84 75 » 7165<t<84 0 ,untuk yang lain

= -] 75 = = = =
Bo=B120) Bi=Bya(t) B2 =By2(t) ‘84

985t .
0 , 84<t5985 E, 84<t$985 14’5 ’ 84<t$98,5

Pada Modd B-Spline linear, terjadi perubahan pola pada t=84. Pola ssbelum nila 84
mempunya kemiringan yang lebih tgam dibanding setelah nila 84. Nila setelah 84
mempunyai garis yang hampir mendatar, artinyanilai setelah 84, 1PK ke ulusannya cenderung
sama
Has| andisis modd MARS menghasilkan persamaan berikut:
y =3,061-0,402BF1-0,027BF 2+ 0,397BF 3
dengan, BF1=max(0,t—83,5)

BF2 =max(0, 835-1)

BF3=max(0, t—83,17)
terjadi perubahan pola pada t=83,17 dan t = 835. Pola dari t=78,5 sampa nila t=83,17
mempunyai kecenderungan naik secaratgjam, dan begitu juganilai dari t=83,17 sampai t=83,5
mempunya kecenderungan naik secaratgiam menuju nila t = 83,5, sedangkan nilal di east =
83,5 mempunya kecenderungan turun sampai IPK tertentu.
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