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ABSTRAK

Anam, Saroful. 2017. Ketepatan Klasifikasi dengan Menggunakan Metode
Multivariate Adaptive Regression Spline (MARS) pada Data Rumah Tangga
Kabupaten Cilacap. Skripsi. Jurusan Matematika, Fakultas Matematika dan [lmu
Pengetahuan Alam, Universitas Negeri Semarang, Pembimbing Utama Drs.
Sugiman, M.Si. dan Pembimbing Pendamping Dra. Sunarmi, M.S1.

Kata kunci: Klasifikasi, Kelompok Rumah tangga, Multivariate Adaptive
Regression Spline (MARS).

Kelompok rumah tangga berdasarkan pengeluaran per kapita dipisahkan
atas dua kelompok yaitu kelompok rumah tangga miskin dan tidak miskin.
Pemisahan objek ke dalam suatu kelompok tertentu digunakan metode klasifikasi.
Tujuan penelitian ini adalah mengklasifikasikan dan menghitung tingkat
kesalahan hasil klasifikasi kelompok rumah tangga di Kabupaten Cilacap
berdasarkan faktor-faktor yang mempengaruhi tingkat kemiskinan menggunakan
metode Multivariate Adaptive Regression Spline (MARS).

MARS merupakan salah satu metode regresi nonparametrik yang dapat
digunakan untuk data berdimensi tinggi. Untuk mendapatkan model MARS
terbaik, dilakukan kombinasi nilai Basis Function (BF), Maksimum Interaction
(MI), dan Minimum Observation (MO) dengan cara trial and error. Model terbaik
yang dipilih adalah model dengan kombinasi BF=45, MI=3, MO=1 karena
memiliki nilai GCV terkecil yaitu sebesar 0,030.

Berdasarkan variabel-variabel yang mempengaruhi kelompok rumah
tangga, diperoleh hasil klasifikasi dari 37 rumah tangga dengan kategori miskin,
34 rumah tangga tepat diklasifikasikan ke dalam kategori miskin, sedangkan 3
rumah tangga salah diklasifikasikan salah dan masuk ke dalam kategori miskin.
Begitu juga dari 113 rumah tangga dengan kategori tidak miskin, 113 rumah
tangga tepat diklasifikasikan ke dalam kategori tidak miskin, dan tidak ada rumah
tangga yang salah' diklasifikasikan ke dalam rumah tangga dengan kategori
miskin.

Diperoleh ketepatan hasil klasifikasi sebesar 98,00% nilai Apparent Error
Rate (APER) sebesar 2,00% dan nilai uji Press’s Q menunjukkan bahwa secara
statistik metode MARS sudah konsisten dalam mengklasifikasi data. Sehingga
untuk penelitian mengenai klasifikasi selanjutnya disarankan menggunakan
metode MARS karena terbukti menghasilkan ketepatan klasifikasi yang akurat.
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BAB 1

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Masalah kemiskinan merupakan salah satu permasalahan pemerintah yang
diprioritaskan dalam menyusun strategi pembangunan setiap negara termasuk
Indonesia. Meskipun pertumbuhan ekonomi negara Indonesia semakin meningkat,
namun jumlah penduduk juga semakin bertambah sehingga beban ekonomi juga
terus bertambah. Pesatnya pertumbuhan penduduk yang tidak seimbang dengan
meningkatnya Gross Domestic Product (GDP), mengakibatkan semakin luasnya
kesenjangan sosial yang terjadi di masyarakat. Kemiskinan timbul apabila
masyarakat tidak memiliki kemampuan-kemampuan utama, pengeluaran per
kapita, pendidikan yang memadai, kondisi kesehatan yang baik, rasa aman,
kepercayaan diri yang tinggi dan hak seperti kebebasan berbicara (Haughton dan
Khandker, 2012). Menurut Badan Pusat Statistik (2014b), Provinsi Jawa Tengah
memiliki jumlah penduduk miskin terbanyak di Indonesia. Kabupaten Cilacap
merupakan salah satu kabupaten terluas di Jawa Tengah dimana di kabupaten
tersebut masih menjadi salah satu kabupaten miskin di Provinsi Jawa Tengah,
karena kekuatan ekonominya lebih banyak ditopang oleh sektor pertanian.

Menurut Badan Pusat Statistik (2014a), kelompok  rumah tangga

berdasarkan pengeluaran per kapita yang sudah dikonversikan berdasarkan garis



kemiskinan terdiri dari dua kelompok yaitu kelompok rumah tangga miskin dan
kelompok rumah tangga tidak miskin.

Berdasarkan Kuisioner Survei Sosial Ekonomi Nasional (SUSENAS)
tahun 2014 yang diperoleh dari Badan Pusat Statistik, faktor-faktor yang diduga
mempengaruhi kelompok rumah tangga adalah jenis kelamin kepala rumah
tangga, umur kepala rumah tangga, ijazah tertinggi kepala rumah tangga,
pendapatan kepala rumah tangga, pengeluaran perkapita rumah tangga, status
penguasaan bangunan tempat tinggal, pengalaman membeli raskin, jumlah
anggota keluarga, jenis atap terluas, jenis dinding terluas, jenis lantai terluas,
sumber air minum utama, penggunaan tempat buang air besar tempat pembuangan
akhir tinja dan bahan bakar/energi ntuk memasak.

Dalam ilmu statistika, banyak metode yang dapat digunakan untuk
mengetahui pengaruh variabel prediktor terhadap variabel responnya yang bersifat
kategori. Salah satunya adalah metode Multivariate Adaptive Regression Spline
(MARS). Metode tersebut termasuk dalam metode analisis regresi. Analisis
regresi merupakan alat yang sangat terkenal dalam statistika terapan untuk
penelitian bidang ekonomi sumber daya manusia, ekonometrika, pemasaran dan
bidang-bidang lainnya. Keunggulan regresi adalah kemampuannya untuk
membantu memberikan penjelasan secara statistik pengaruh variabel-variabel
prediktor terhadap variabel respon (Bambang, 2008:53). Pada umumnya analisis
regresi digunakan untuk melihat hubungan dan pengaruh variabel prediktor

terhadap variabel respon, dimana variabel responnya berupa data kuantitatif.



Metode statistika yang dapat digunakan untuk menganalisis dan
mengklasifikasikan suatu objek dan variabel respon yang bersifat kualitatif atau
kategori dengan sejumlah variabel prediktor kontinu atau kategori adalah metode
MARS. MARS merupakan pendekatan untuk regresi multivariate nonparametrik
yang dikembangkan oleh Friedman (1991). Teknik pemodelan MARS menjadi
populer karena tidak mengasumsikan dan tidak menentukan tipe khusus seperti
pada hubungan linier, kuadratik, kubik di antara variabel prediktor dan respon
(Budiantara, 2006).

Model MARS difokuskan untuk mengatasi permasalahan dimensi tinggi,
memiliki variabel banyak, serta ukuran sampel besar sehingga diperlukan
perhitungan yang rumit berdasarkan nilai Generalized Cross Validation (GCV)
terkecil. Pada MARS, beberapa hal yang perlu diperhatikan dalam pemilihan
model yang paling optimum (terbaik) adalah jika nilai GCV dari model tersebut
mempunyai nilai yang paling rendah (minimum) diantara model-model yang lain
(Friedman, 1990). Penelitian mengenai klasifikasi dengan menggunakan MARS
sebelumnya juga pernah dilakukan oleh Ghofar (2014) pada penelitian yang
berjudul “Klasifikasi Kelulusan Mahasiswa Fakultas Sains dan Matematika
Universitas Diponegoro Menggunakan Multivariatee Adaptive Regression Spline
(MARS)”. Penelitian yang lain juga dilakukan oleh Wengang (2014) pada
penelitian yang berjudul “Multivariate Adaptive Regression Splines and Neural
Network Models for Prediction of Pile Drivability”. Metode MARS sangat baik

untuk klasifikasi karena akan menghasilkan sedikit kesalahan klasifikasi.



Metode klasifikasi merupakan bagian dari analisis statistika yang bertujuan
memisahkan individu atau objek ke dalam suatu kelompok sehingga dapat
diketahui suatu individu berada pada kelompok tertentu. Metode klasifikasi yang
baik akan menghasilkan sedikit kesalahan klasifikasi atau akan menghasilkan
peluang kesalahan alokasi yang kecil (Johnson dan Wichern, 1992).

Berdasarkan uraian di atas, maka peneliti mengangkat topik yang berjudul
“Ketepatan Klasifikasi dengan Menggunakan Metode Multivariate Adaptive
Regression Spline (MARS) pada Data Kelompok Rumah Tangga Kabupaten

Cilacap”.

1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan uraian latar belakang tersebut, maka permasalahan penelitian
ini dirumuskan sebagai berikut.

1. Bagaimana hasil klasifikasi berdasarkan variabel yang mempengaruhi
kelompok rumah tangga di Kabupaten Cilacap dengan menggunakan metode
Multivariate Adaptive Regression Spline (MARS) ?

2. Bagaimana hasil perhitungan kesalahan klasifikasi kelompok rumah tangga di
Kabupaten Cilacap dengan menggunakan metode Multivariate Adaptive

Regression Spline (MARS) ?

1.3 Batasan Masalah

Batasan masalah yang dilakukan pada penelitian ini adalah sebagai

berikut.



Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data rumah tangga hasil
Survei Sosial dan Ekonomi Nasional (SUSENAS) tahun 2014 di Kabupaten
Cilacap.

Penelitian hanya menggunakan metode Multivariate Adaptive Regression
Spline (MARS) untuk menganalisis dan mengklasifikasi data rumah tangga di
Kabupaten Cilacap.

Paket program yang mendukung penelitian ini adalah software SPSS 16.0

dan MARS 2.0.

1.4 Tujuan Penelitian

Tujuan yang ingin dicapai dari penelitian ini adalah sebagai berikut.
Mengklasifikasi kelompok rumah tangga di Kabupaten Cilacap berdasarkan
faktor-faktor yang mempengaruhi tingkat kemiskinan di Kabupaten Cilacap
dengan metode Multivariate Adaptive Regression Spline (MARS).
Menghitung besar kesalahan_ klasifikasi kelompok rumah tangga di

Kabupaten Cilacap dengan menggunakan metode MARS.

1.5 Manfaat penelitian

Manfaat yang dapat diperoleh dalam penulisan skripsi ini diantaranya.

1.5.1 Bagi Mahasiswa

Mahasiswa memperoleh pengetahuan tentang metode Multivariate Adaptive

Regression Spline (MARS).



Mahasiswa memperoleh pengetahuan tentang prosedur penggunaan metode
Multivariate Adaptive Regression Spline (MARS).

Mahasiswa  memperoleh  pengetahuan  tentang  bagaimana  cara
mengklasifikasi dan menghitung kesalahan klasifikasi data dengan

menggunakan metode Multivariate Adaptive Regression Spline (MARS).

1.5.2 Bagi Pembaca

1.

Dapat menambah atau memperkaya khasanah kepustakaan Jurusan
Matematika.
Menambah topik kajian tentang metode Multivariate Adaptive Regression

Spline (MARS).

1.6 Sistematika Penulisan Skripsi

Secara garis besar skripsi ini dibagi menjadi tiga bagian (bab) yaitu bagian

awal skripsi, bagian isi skripsi, dan bagian akhir skripsi. Berikut ini dijelaskan

masing-masing bagian skripsi.

I.

Bagian awal skripsi

Bagian awal skripsi meliputi halaman judul, pernyataan keaslian tulisan,
pengesahan, motto dan persembahan, kata pengantar, abstrak, daftar isi,
daftar gambar, daftar tabel, dan daftar lampiran.

Bagian isi skripsi

Bagian isi skripsi secara garis besar terdiri dari lima bab, yaitu:



BAB 1 PENDAHULUAN

Bab ini berisi mengenai latar belakang, rumusan masalah, batasan
masalah, tujuan penelitian, manfaat penelitian, dan sistematika penulisan skripsi.
BAB 2 TINJAUAN PUSTAKA

Bab ini berisi kajian teori yang mendasari dan berhubungan dengan
pemecahan masalah. Teori-teori tersebut digunakan untuk memecahkan masalah
yang diangkat dalam skripsi ini. Teori yang digunakan adalah Analisis Regresi,
Regresi Nonparametrik, Recursive Partitioning Regression (RPR), Regresi Spline,
Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS), Klasifikasi, Klasifikasi pada
MARS, Apparent Error Rate (APER), Uji Press (Q, Kemiskinan, garis
kemiskinan, indikator kemiskinan, SPSS versi 16.0, dan Soffiware MARS 2.0 yang
akan digunakan untuk membantu menyelesaikan masalah yang ada.
BAB 3 METODE PENELITIAN

Bab ini mengulas metode yang digunakan dalam penelitian yang berisi
langkah-langkah yang dilakukan untuk memecahkan masalah yaitu pengumpulan
data, analisis data dan kesimpulan.
BAB 4 HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

Bab ini berisi mengenai penyelesaian dari permasalahan yang
diungkapkan.
BAB 5 PENUTUP

Bab ini berisi tentang simpulan dari pembahasan dan saran yang berkaitan

dengan simpulan.



3. Bagian akhir skripsi
Bagian akhir skripsi meliputi daftar pustaka yang memberikan informasi
tentang buku sumber serta literatur yang digunakan dan lampiran-lampiran yang

mendukung skripsi.



BAB 2

TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Statistik Deskriptif

Statistik deskriptif merupakan metode analisis yang berkaitan dengan
pengumpulan dan penyajian data sehingga menghasilkan informasi yang
bermanfaat. Bentuk penyajian statistik deskriptif dapat berupa tabel, grafik,
diagram, histogram, dan lainnya (Walpole, 1993). Pada penelitian ini statistik
deskriptif digunakan untuk memperoleh gambaran data secara umum mengenai
prosentase data kelompok rumah tangga di Kabupaten Cilacap dan statistik

jumlah pendapatan dan pengeluaran kepala rumah tangga.

2.2 Analisis Regresi

Regresi adalah suatu alat yang tujuaannya untuk memprediksi pengaruh
suatu variabel atau beberapa variabel prediktor terhadap variabel respon (Iriawan,
2006:199). Analisis regresi didefinisikan sebagai kajian terhadap hubungan satu
variabel atau peubah yang disebut peubah yang diterangkan (the explained
variable) yang juga disebut sebagai peubah tergantung dengan satu atau dua
variabel/peubah yang menerangkan (the explanatory) yang juga disebut peubah
bebas.

Model regresi memiliki variabel respon y dan variabel prediktor x.

Variabel respon adalah variabel yang dipengaruhi suatu variabel prediktor.
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Variabel respon sering dikenal dengan variabel dependen karena peneliti tidak
bebas mengendalikannya. Kemudian, variabel prediktor digunakan untuk
memprediksi nilai variabel respon dan sering disebut dengan variabel independen
karena peneliti bebas mengendalikannya. Kedua variabel dihubungkan dalam
bentuk persamaan matematika. Secara umum, bentuk persamaan regresi

dinyatakan sebagai berikut.

Vi= Bo+ Pix1 + Poxa+ -+ Brxp+ € (2.1)
dengan,
Vi = variabel terikat (nilai taksiran y)
Xq,Xy, ..., Xy = variabel bebas
Po, B1,...Px = koefisien regresi liniear berganda
€ = error (nilai sisaan)

Konstanta atau parameter f, yang disebut intersep adalah nilai variabel
respon ketika variabel prediktor bernilai O (nol). Kemudian, £, S, ... , fx adalah
parameter-parameter model regresi untuk variabel xj,Xx,,... ;. Dalam model
regresi, baik variabel respon maupun variabel prediktor harus berskala kontinyu.
Artinya skala data untuk kedua variabel harus rasio atau interval (Astuti,
2006:200). Pada model regresi dalam persamaan (2.1) terdapat pula istilah
€ adalah error atau sering disebut residual. Residual adalah jarak antara nilai

sebenarnya dengan garis model taksiran yang dirumuskan & = (y — ¥). Dalam
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hal ini y adalah nilai sebenarnya variabel respon dan y adalah nilai taksiran
variabel respon.

Analisis regresi dilakukan jika variabel independen memiliki pengaruh
terhadap variabel dependen. Ada atau tidaknya pengaruh antar variabel dapat
diketahui dengan mempelajari lebih jauh mengenai kedua variabel. Salah satu cara
mengenalinya adalah mengetahui dari literatur lain, yang mengatakan bahwa

kedua variabel yang akan diteliti memiliki hubungan.

2.2.1 Regresi Nonparametrik

Pendekatan nonparametrik merupakan metode pendugaan model yang
dilakukan berdasarkan pendekatan yang tidak terikat asumsi bentuk kurva regresi
tertentu dimana kurva regresi hanya diasumsikan smooth (mulus), artinya termuat
di dalam suatu ruang fungsi tertentu sehingga regresi nonparametrik memiliki
fleksibilitas yang tinggi karena data diharapkan mencari sendiri bentuk estimasi
kurva regresinya tanpa dipengaruhi oleh faktor subyektifitas peneliti (Eubank
1988). Penggunaan statistik nonparametrik mengabaikan asumsi-asumsi yang
melandasi penggunaan metode statistika parametrik. Tidak semua pola hubungan
dapat didekati dengan pendekatan parametrik, karena tidak adanya suatu
informasi mengenai bentuk hubungan variabel respon dan variabel prediktor. Jika
bentuk kurva tidak diketahui dan pola menyebar maka kurva regresi dapat diduga
menggunakan pendekatan model regresi nonparametrik. Apalagi tes
nonparametrik tidak memerlukan pengukuran seperti yang dibutuhkan untuk

menyelesaikan tes parametrik, tes nonparametrik paling berlaku untuk data dalam
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skala ordinal, dan berlaku juga untuk sampel data skala nominal. Secara umum

model regresi nonparametrik dapat dituliskan sebagai berikut.

yi=f(x)+ & (2.2)

dengan,
Vi : variabel respon pada amatan ke-i
f(x;) :fungsi smooth yang tidak diketahui
& : error ke-i yang saling bebas

Fungsi regresi f(x;) hanya diasumsikan termuat dalam suatu ruang fungsi
tertentu, dimana pemilihan ruang fungsi tersebut biasanya dimotivasi oleh sifat
kemulusan (smoothness) yang dimiliki oleh fungsi f(x;) tersebut. Salah satu
pendekatan dalam regresi nonparametrik adalah regresi spline. Spline mempunyai
keunggulan dalam mengatasi pola data yang menunjukkan naik atau turun yang
tajam dengan bantuan titik-titik knot, serta kurva yang dihasilkan relatif mulus

(Hardle, 1990).

2.2.1.1 Regresi Spline

Regresi spline merupakan salah satu metode regresi nonparametrik yang
bertujuan untuk memperkecil keragaman dan mengestimasi perilaku data yang
cenderung berbeda. Pendekatan spline memiliki kemampuan untuk mengatasi
pola data yang menunjukkan naik turun yang tajam dengan bantuan titik-titik

knot, serta kurva yang dihasilkan relatif mulus. Titik-titik knot ialah perpaduan
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bersama yang menunjukkan terjadinya perubahan spline untuk menyesuaikan diri
secara efektif terhadap karakteristik lokal dari suatu fungsi atau data. Spline
merupakan potongan (piecewise) polinomial orde g dan memiliki turunan yang
kontinu dengan knot sampai orde (q—1) (Friedman, 1991). Dalam spline univariat

dengan K knot memiliki fungsi basis sebagai berikut.

) G- 001} (2.3)

Sehingga model spline dapat ditulis menjadi,

K
FG) = Bo+ Bux+-+ ) yie (x— 8] @)
k=1

dimana g > 1 dan (t4, t,, ..., t;) merupakan titik-titik knot. Sedangkan fungsi dari

truncated power (x —t,)1 adalah

e B VA g 7
0 ;xStk

(rard)3s {( (2.5)

dimana g menunjukkan orde polinomial dari fungsi spline. Di setiap titik knot,
diharapkan adanya dari fungsi basis antar satu region dengan region lainnya. Oleh
karena itu pada umumnya fungsi basis yang dipilih adalah berbentuk polinomial

dengan turunan (q—1) yang kontinu disetiap titik knot.
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2.2.1.2 Basis B-Spline

Model regresi y; = g(t;) + & :i=1,2,..,n, merupakan residual dan
g(t;) adalah kurva regresi. B-Spline mengatasi kelemahan regresi spline yaitu saat
order spline tinggi, knot yang banyak dan knot yang terlalu dekat akan
membentuk matriks dalam perhitungan yang hampir singular, sehingga persamaan
tidak dapat diselesaikan. Apabila digunakan pendekatan kurva spline truncated

dikatakan regresi nonparametrik, maka kurva regresi g dapat ditulis sebagai

berikut (Eubank, 1988).

m K

9O = ) @t + ) pilt— w)rt 2:6)
. £

=1

dengan w;, j =1,2,..,K,dengan u; < u, <-- < ug adalah titik knot dan
m € N, (integer non positif). Nilai m menunjukkan derajat spline truncated, yang
juga merupakan potongan polinomial berderajat m—1 dengan m—2 turunan

kontinu di titik knot. Jika kurva regresi g didekati dengan fungsi B—Spline maka g

dapat ditulis menjadi,

m+K

g® = > vy -mm® 27)
j=1

J

dengan ;- m, m merupakan basis B-Spline.
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Cara membangun fungsi B-spline orde m dengan fitik-titik knot @ < u; < -+ <
ug < b adalah dengan terlebih dahulu mendefinisikan knot tambahan sebanyak
2m, yaitu U_gp_1y, ) U1, Ug, -y Ugpp diMANA U_(p_qy) = =+ = Ug = a dan
Ug41 = ... = Ugym = b, biasanya a diambil dari nilai minimum t dan b diambil

dari nilai maksimum t. Fungsi B-spline didefinisikan secara rekursif sebagai

berikut (Botella dan Shariff, 2003).

Bim (t) = — Bim1 () + —— Bim-1(t) (2.8)
Ujpm-1 — U; Uitm — Uj4q
Lu <t < ujyq
5©® = {5, ’ 29)
J O, t < Uj, t = u]

dengan m adalah derajat dari B—Spline. Untuk m=2 memberikan fungsi B—Spline
linier m = 3 memberikan fungsi B—Spline kuadratik dan m=4 memberikan fungsi
B-Spline kubik. Untuk mengestimasi koefisien y dapat didefinisikan matriks

sebagai berikut.

A 7B o (E 2.10
B = (Bron (D) g S5 A, (210)
atau dapat ditulis sebagai berikut.
B_n-1ym(tyy B-tm-2m(ty Brmty)
B) = : : (2.11)

B —(m—1),m(ty) B_m-2m(tn) Brm(tn)
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Jadi (1) adalah sebuah matriks berukuran nx(m+K).

Sebagai gambaran untuk menjelaskan fungsi B—Spline, misalnya B—Spline
linier (m = 2), dengan satu (1) titik knot, pada t = 5, dengan nilai ¢ minimum 1
dan nilai t maksimum 10. Maka langkahnya adalah menentukan knot tambahan
sebanyak 2m, yaitu diambil dari nilai minimum 1 dan maksimum 10, sehingga
knot menjadi u_;= uy=1,u,=5, u, =u3=10, maka matriks yang akan dibentuk
adalah B(A)= (B_12(t;), Boa(t;), B12(t;)),i=1,2,...,n yaitu sebuah matriks dengan

ukuran n x 3. Dengan persamaan (2.8), B_; ,(t;) dapat ditulis sebagai berikut.
t—1 5—t
) = B_11(t) + - Boa(®) (2.12)

B_1,(t) didefinisikan bernilai 0 karena u_; = u, (Eubank, 1988). Dan B, ,(t) akan
bernilai 1 pada t bernilai u, = 0 sampai denganu; = 1, dan bernilai 0 untuk yang

lain, sehingga dapat ditulis seperti persamaan (2.9) sebagai berikut.

C B
4

(2.13)
0, 5<t <10

B_yp() = {

Sedangkan untuk basis Bj,(t) dengan menggunakan persamaan (2.11) dapat
ditulis sebagai berikut.
10—t

t-1
By, (t)= 5130,1(75) + mBm(t) (2.14)
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dan dapat juga ditulis seperti persamaan (2.13) sebagai berikut.

t;—l, 1<t<5
BO,Z(t): 10—t

— 5<t <10

(2.15)

Untuk basis By ,(t;) dapat menggunakan persamaan (2.12) dan dapat ditulis sebagai

berikut.

10—t

£=5
Bi2(t) = o= B11(t) + 5 B21(0)

t-5
By, () = mBm(t) (2.16)
dan dapat ditulis juga seperti persamaan (2.11) sebagai berikut.

0, 1<t<5
t_

5

By ,(t) = { 5 ot <10 (2.17)
5 I8 B

Untuk kurva B—Spline kuadratik dengan 2 titik knot, misalnya pada t =3 dan t =7

dapat dicari dengan cara yang serupa, dengan hasil sebagai berikut.

3I<t <7

(t—l)l(;3—3t), 1<t <3
B_1,3(t) = (7_t)2] ) (218)
24
Lo, 3<t <7
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dengan cara sama, dapat dibuat kurva B—Spline dengan berbagai m dan beberapa

titik knots.

2.3  Multivariate Adaptive Regression Spline (MARS)

Model MARS berguna untuk mengatasi permasalahan data berdimensi
tinggi, yaitu data yang memiliki jumlah variabel prediktor sebesar 3 < n < 20. dan
menghasilkan prediksi variabel respon yang akurat, serta menghasilkan model
yang kontinu dalam knot berdasarkan nilai GCV terkecil (Friedman, 1991).
MARS dikembangkan oleh Friedman (1991) untuk pendekatan model regresi
Multivariatee nonparametrik antara variabel respon dan beberapa variabel
prediktor pada piecewise regresi.

Piecewise regresi merupakan regresi yang memiliki sifat tersegmen.
Apabila suatu garis regresi tidak bisa menjelaskan keseluruhan data maka
beberapa garis regresi digunakan untuk menjelaskan seluruh data yang ada dari
variabel yang independen. Tempat perubahan pola itulah yang dinamakan knot.
Perlu dilakukan pengujian untuk mengontrol jumlah derajat bebas (DF) untuk
optimalisasi knot. Sedangkan basis fungsi merupakan suatu fungsi yang
digunakan untuk menjelaskan hubungan antara variabel respon dan variabel
prediktor. Pada umumnya basis fungsi yang dipilih adalah berbentuk polinomial
dengan turunan yang kontinu pada setiap titik knot.

Friedman (1991) menyarankan jumlah maksimum basis fungsi (BF) dua
sampai empat kali jumlah variabel prediktor. Jumlah interaksi maksimum (MI)

adalah satu, dua, atau tiga dengan pertimbangan jika lebih dari tiga akan
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menghasilkan model yang sangat kompleks. Jarak minimum antar knot atau
observasi minimum (MO) antar knot sebanyak 0, 10, 20, 50, dan 100. Sedangkan
jumlah sampel yang diharuskan untuk pendekatan MARS adalah 50 < N < 1000.
MARS merupakan pengembangan dari pendekatan Recursive Partitioning
Regression (RPR) dan rekursif. Beberapa hal yang perlu diperhatikan dalam
menggunakan model MARS sebagai berikut (Nisa’ dan Budiantara, 2012).

1. Knot

Knot yaitu akhir dari sebuah garis regresi (region) dan awal dari sebuah garis
regresi (region) yang lain. Di setiap titik knot, diharapkan adanya kontinuitas dari
fungsi basis antar satu region dengan region lainnya.

2. Basis Function (Fungsi Basis/BF)

Basis Function yaitu suatu fungsi yang digunakan untuk menjelaskan
hubungan antara variabel respon dan variabel prediktor. Fungsi basis ini
merupakan fungsi parametrik yang didefinisikan pada tiap region. Pada umumnya
fungsi basis yang dipilih adalah berbentuk polinomial dengan turunan yang
kontinu pada setiap titik knot. Friedman menyarankan jumlah maksimum fungsi
basis (BF) adalah 2-4 kali jumlah variabel prediktornya.

3. Interaction (Interaksi)

Interaksi merupakan hasil perkalian silang antara variabel yang saling
berkorelasi. Friedman membatasi jumlah maksimum interaksi (MI) yang
diperbolehkan yaitu 1, 2, dan 3. Apabila terdapat lebih dari 3 interaksi, maka akan
menimbulkan interpretasi model yang sangat kompleks dan sulit untuk

diinterpretasikan. Maksimum interaksi (MI) yaitu untuk maksimum garis BF yang
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dapat melewati knotnya. MI=1 artinya bahwa di dalam modelnya maksimum garis
BF dapat melewati 1 titik knot, MI=2 artinya bahwa di dalam modelnya
maksimum garis BF dapat melewati 2 titik knot, dan MI=3 artinya bahwa di
dalam modelnya maksimum garis BF dapat melewati 3 titik knot.

Pemodelan MARS ditentukan berdasarkan trial and error untuk kombinasi
BF, MI, dan MO untuk mendapatkan nilai dari parameter pemulus yang
minimum. MO yaitu minimum jarak antara knot atau minimum observasi antara
knot (MO) sebesar 0, 1, 2, dan 3. MO = 0 artinya bahwa di dalam modelnya jarak
antara titik knot 0, MO = 1 artinya bahwa di dalam modelnya minimum jarak
antara titik knot 1, MO = 2 artinya bahwa di dalam modelnya minimum jarak
antara titik knot 2, dan MO = 3 artinya bahwa di dalam modelnya minimum jarak

antara titik knot 3 (Nisa’ dan Budiantara, 2012).

2.3.1 Model MARS

Menurut Friedman (1991) perhitungan komputasi sangat diperlukan dalam
pengolahan data, karena akan selalu memperoleh hasil yang sesuai dengan
algoritmanya. Recursive Partitioning Regression (RPR) merupakan salah satu dari
program komputasi yang memiliki keunggulan dalam mengolah data yang
berdimensi tinggi. Tujuan dari RPR adalah menggunakan data untuk
mengestimasi subregion dan parameter yang berasosiasi pada setiap subregion.
Pendekatan RPR dimulai dengan menghasilkan model yang memiliki sejumlah

fungsi basis untuk meningkatkan kecocokan model.
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M

f6)= ) anBn () (2.19)

m=1
a,, merupakan koefisien dari fungsi basis ke- m dan fungsi basis Bm diambil dari
B, (x) =1[x€eR,] (2.20)

dimana I adalah fungsi indikator yang memiliki nilai satu jika x € R, dan bernilai
0 untuk x € R,,.
Misalkan (g) adalah prosedur perhitungan /ack-of-fit dan fungsi (x) dan [n] adalah

fungsi yang memiliki nilai positif, yaitu

_(I,mn=0
Hln] = {0, lainnya (2.21)
Sehingga prosedur regresi stepwise forward menghasilkan
Km
Bun@) = | [ # [simCroom — tio)] (222)
k=1

Menurut Friedman (1991) keterbatasan mendasar yang dimiliki oleh
model RPR adalah kurangnya kontinuitas. Model yang dihasilkan terpotong dan
tidak kontinu pada batas subregion. Fungsi tangga pada RPR dapat dimodifikasi

sehingga menghasilkan model yang kontinu dengan memandang fungsi tangga
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sebagai bentuk khusus dari basis fungsi spline. Basis fungsi terpotong

(truncanted) dua arah adalah sebagai berikut.
bi(x—0) = [+ (x—1)] (2.23)

dengan ¢ merupakan lokasi knot, ¢ merupakan orde spline dan tanda positif di
bagian bawah mengindikasikan bagian positif dari argumen, jika dijabarkan

fungsinya menjadi sebagai berikut.

8 = t), likaEd

0, untuk yang lain (2.24)

(-1, = {

Model MARS adalah hasil modifikasi model RPR dengan kombinasi
spline. Model MARS digunakan untuk mengatasi kelemahan Recursive
Partitioning Regression (RPR) yaitu menghasilkan model yang kontinu pada knot
dan dapat mengidentifikasi adanya fungsi linear dan aditif. Hasil modifikasi
model recursive partitioning regression (RPR) dengan kombinasi splines oleh
Friedman (1991) adalah model Multivariatee adaptive regression splines (MARS)

sebagai berikut.
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M Km
f(x) = o+ z Um l_[[skm(xv(k,m) - tkm)]+ +e& (2.25)
m=1 k=1

dengan,
o, = konstanta regresi dari fungsi basis
o, = koefisien dari fungsi basis ke-m
M = maksimum fungsi basis (nonconstant fungsi basis)
,  =derajat interaksi
S,, = bernilai +1 jika knot terletak di kanan titik knot, dan bernilai -1 jika knot

terletak di kiri titik knot
X, = variabel prediktor
t = nilai knot dari variabel prediktor Xy m)

Berdasarkan persamaan (2.25), model MARS dapat ditulis sebagai berikut.
M
£ =la, & Z o By (2) + £ (2.26)
m=1

dengan Bm(X) = H}Ifrznl[skm(xv(k,m)'tkm)]+
sehingga dapat dituliskan dalam bentuk matriks menjadi seperti berikut.
Y=Ba+ ¢ (2.27)

dengan,

Y == (Y1’ ey YN)T, a = (0(0, ey aM)T, E = (81, ey SN)T
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|[1 Hllfi1[5k1(xv1(k,1) - tk1)]+ Hlk(fl[skM(xm(k,M) - tkM)L]
B= 1 Hllfil[sm(xvz(k,n - tkl)]+ HI]:Z1[SkM(xv2(k,M) - tkM)L_
i H§1=1[sk1(va(k,1) - tkl)]+ Hlk{fl[SkM(va(k,M) - tkM)L_

Persamaan (2.25) dapat dituliskan kedalam bentuk sebagai berikut.
f(x) = ay+ fi(x) + /‘L-j(xl-,xj) + fijk(xi,xj,xk) + .- (2.28)

Persamaan (2.28) menunjukkan bahwa penjumlahan pertama meliputi
semua fungsi basis untuk satu variabel, penjumlahan kedua meliputi semua fungsi
basis untuk interaksi antara dua variabel, penjumlahan ketiga meliputi semua
fungsi basis untuk interaksi antara tiga variabel dan seterusnya. Misalkan V(m) =
{v(k,m)}™ adalah himpunan dari variabel yang dihubungkan dengan fungsi
basis B, ke-m, maka setiap penjumlahan pertama pada persamaan (2.28) dapat

dituliskan sebagai berikut.

A= ) e Bu) (2:29)
v

fi(x;) merupakan penjumlahan semua fungsi basis untuk satu variabel x; dan
merupakan spline dengan derajat g=1 yang mempresentasikan fungsi univariate.

Setiap fungsi bivariate pada persamaan (2.28) dapat dituliskan sebagai berikut.
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fij(xi, %) = Z @m B (%1, %) (2.30)
Km=2
@)Hev(m)

dengan Bm(xi'xj) = [SZm(xi(Z,m) - th)]+[52m(xj(2,m) - th)]_I_
Persamaan (2.30) merupakan penjumlahan semua fungsi basis dua variabel x; dan
xj. Untuk fungsi frivariate pada penjumlahan yang ketiga diperoleh dengan

menjumlahkan semua fungsi basis untuk tiga variabel prediktor, yang dituliskan

sebagai berikut.

fl-jk(xl-,xj,xk) = Z s Bm(xl-,x]-,xk) (2.31)
Km=3
(i,j,k)eV(m)

dengan,
Bm(xi, Xj, xk)

. [SSm(xi(S,m) N t3m)] [SBm(xj(3,m) P t3m)] [53m(xk(3,m)
L +

— Sl (2.32)

Persamaan (2.28) dikenal dengan dekomposisi ANOVA dari model
MARS. Interpretasi model MARS melalui dekomposisi ANOVA adalah
mempresentasikan variabel prediktor yang masuk ke dalam model, baik untuk

satu variabel prediktor maupun interaksi lebih dari satu variabel prediktor.
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Penentuan knot pada metode MARS dapat ditentukan secara otomatis
oleh data dan menghasilkan model yang kontinu pada knot. Penentuan knot pada
MARS menggunakan forward stepwise dan backward stepwise. Untuk
mendapatkan model dengan fungsi basis maksimum digunakan forward stepwise.
Sedangkan backward stepwise digunakan untuk memenuhi prinsip parsimoni
(model yang sederhana) dengan cara mengeliminasi fungsi basis yang
berkontribusi kecil sampai tidak ada fungsi basis yang dapat dieliminasi. Ukuran
kontribusi pada backward stepwise ditentukan dengan kriteria Generalized Cross
Validation (GCV) (Pintowati dan Otok, 2012). Bentuk fungsi GCV minimum

menurut Friedman (1991) dapat didefinisikan pada persamaan berikut:

1 A 2
NZIiV=1[Yi i fM(xi)]
GCV(M) = ~ > (2.33)
A
N

dengan,
N = ukuran sampel
Vi = variabel respon
X; = variabel prediktor
M = banyaknya fungsi basis (nonconstant fungsi basis)

C(M) =C(M)+dM
C(M) =Trace[B(BTB)"'BT]+1

d = nilai ketika setiap fungsi basis mencapai nilai optimal (2 <d <4).
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2.4 Klasifikasi

Klasifikasi merupakan pengelompokan obyek kedalam suatu kelas atau
kategori yang telah ditentukan. Klasifikasi adalah teknik Multivariate untuk
memisahkan set yang berbeda dari suatu objek dan dengan mengalokasikan objek
baru ke dalam kelompok yang telah ditetapkan sebelumnya. Metode klasifikasi
yang baik akan menghasilkan sedikit kesalahan klasifikasi atau akan
menghasilkan peluang kesalahan alokasi yang kecil (Johnson dan Wichern, 1992).

Menurut Prasetyo (2012), sebuah sistem yang melakukan klasifikasi
diharapkan dapat melakukan klasifikasi semua set data dengan benar, tetapi tidak
dapat dipungkiri bahwa kinerja suatu sistem tidak bisa 100% benar, sehingga
sebuah sistem klasifikasi juga harus diukur kinerjanya. Umumnya, pengukuran
kinerja klasifikasi dilakukan dengan matriks konfusi (confusion matrix). Matriks
konfusi merupakan tabel pencatat hasil kerja klasifikasi. Tabel 2.1 merupakan

matriks konfusi yang melakukan klasifikasi biner (dua kelas) yaitu kelas 0 dan 1.

2.5 Klasifikasi pada MARS

Pada dasarnya,  klasifikasi dilakukan untuk melihat seberapa besar
ketepatan pengelompokan sekumpulan data untuk digolongkan dengan tepat pada
kelompoknya. Metode klasifikasi yang baik akan menghasilkan sedikit kesalahan
klasifikasi atau peluang kesalahan klasifikasi yang kecil (Johnson dan Wichern,

1992).
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Menurut Cox dan Snell (1989) jika variabel respon terdiri dari dua nilai,
maka dapat dikatakan sebagai regresi dengan binary response. Sehingga

didapatkan model probabilitas dengan persamaan sebagai berikut:

yie))
(x) = ﬁ (2.34)
1-=(x)) ¥ 7 (2.35)

dengan f(x) = logit m(x)

sehingga didapatkan prob(Y = 1) = n(x) dan prob(Y = 0) =1 — n(x)
Karena variabel respon Y bersifat biner (0 dan 1) dengan variabel prediktor X
sebanyak n, x = (xq,...,%,), maka model MARS untuk klasifikasi dapat

dituliskan sebagai berikut,

logit m(x) = In <1i(—;:2x)> =apt mzzl Am Q[Skm(xv(k,m) - tkm)]_,_ (2.36)

Menurut Hosmer dan Lemeshow (1989) jika variabel respon merupakan
biner maka dapat dikatakan sebagai regresi respon biner. Untuk menentukan
klasifikasi pada variabel respon biner (1 dan 0) dilakukan dengan menggunakan
titik potong (cut point) sebesar 0,5 dengan ketentuan apabila estimasi peluang
melebihi 0,5 maka hasil prediksi adalah masuk ke kelompok 1, apabila estimasi
peluang kurang dari atau sama dengan 0,5 maka hasil prediksi adalah masuk ke

kelompok 0.
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2.6  Apparent Error Rate (APER) dan Press’s Q

Menurut Prasetyo (2012), sebuah sistem yang melakukan klasifikasi
diharapkan dapat melakukan klasifikasi semua data set dengan benar, tetapi tidak
dapat dipungkiri bahwa kinerja suatu sistem tidak bisa 100% benar sehingga
sebuah sistem klasifikasi juga harus diukur kinerjanya. Pada umumnya,
pengukuran klasifikasi dilakukan dengan matriks konfusi (confusion matrix). Jika
yo dan y; merupakan subjek pengklasifikasian, maka bentuk matriks konfusi dapat
dilihat pada tabel 2.1.

Tabel 2.1. Matriks Konfusi untuk Klasifikasi Dua Kelas

Kelas Observasi (Actual Kelas Prediksi (Predicted Class)

Class)

Kelas 0 Kelas 1
Kelas 0 foo fo1
Kelas 1 fio fi1

dengan,
foo = Jumlah subjek dari y, tepat diklasifikasikan sebagai yo
fo1 = Jumlah subjek dari 1y tidak tepat diklasifikasikan sebagai y;
fio = Jumlah subjek dari y; tidak tepat diklasifikasikan sebagai yy
fi1 = Jumlah subjek dari y; tepat diklasifikasikan sebagai y;
Setiap sel fjj dalam matriks menyatakan jumlah data dari kelas 1 yang hasil
prediksinya masuk ke kelas j, f;; adalah jumlah data dalam kelas 1 yang secara
benar dipetakan ke kelas 1, fjy adalah jumlah data dalam kelas 1 yang dipetakan

secara salah ke kelas 0, fy; adalah jumlah data dalam kelas 0 yang dipetakan
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secara salah ke kelas 1, fyp adalah jumlah data dalam kelas 0 yang dipetakan
secara benar ke kelas 0 (Prasetyo, 2012).

Menurut Johnson dan Wichern (1992), Apparent Error Rate (APER)
adalah prosedur evaluasi yang digunakan untuk melihat kesalahan klasifikasi yang
dilakukan oleh suatu fungsi klasifikasi. Nilai APER menunjukkan nilai proporsi
sampel yang salah diklasifikasikan pada fungsi klasifikasi. Perhitungan besarnya

nilai APER dapat dihitung dengan menggunakan rumus,

APER = foy + 1o x 100% (2.37)
foo + for + f10 + f11

Menurut Hair et al (2006), Press’s ( merupakan statistik uji untuk
mengetahui kestabilan dalam pengklasifikasian atau sejauh mana kelompok-
kelompok tersebut dapat dipisahkan dengan menggunakan variabel yang ada.

Perhitungan nilai Press’s Q dapat dihitung dengan menggunakan rumus:

Press'sQ = % (2.38)

dengan,
N = ukuran sampel
r = banyaknya individu yang tepat diklasifikasikan

K = banyaknya kelompok (kategori)



31

Nilai dari Press’s Q membandingkan antara banyaknya ketepatan klasifikasi
dengan ukuran sampel dan banyaknya kelompok. Nilainya dibandingkan dengan
nilai kritis (tabel chi-square dengan derajat bebas 1). Jika nilai Press’s O melebihi
nilai kritis, maka klasifikasi dapat dianggap sudah stabil dan konsisten secara

statistik.

2.7 Kemiskinan

Kemiskinan sendiri merupakan bentuk ketidakmampuan untuk meraih
kesejahteraan dipandang dari sisi ekonomi dalam memenuhi kebutuhan dasar
makanan dan bukan makanan yang diukur dari sisi pengeluaran. Penduduk miskin
adalah penduduk yang memiliki rata-rata pengeluaran perkapita perbulan dibawah
garis kemiskinan (SUSENAS, 2011). Badan Pusat Statistik mendefinisikan garis
kemiskinan sebagai nilai rupiah yang harus dikeluarkan seseorang dalam sebulan
agar dapat memenuhi kebutuhan dasar asupan kalori sebesar 2100 kkal/hari per
kapita (garis kemiskinan makanan) ditambah dengan kebutuhan minuman non
makanan yang merupakan kebutuhan seseorang yaitu papan, sandang, sekolah,
transportasi dan kebutuhan individu Rumah Tangga dasar lainnya (garis
kemiskinan non makanan).

Menurut Dermoredjo dan Simatupang (2003), kemiskinan (poverty)
merupakan masalah yang dihadapi oleh seluruh negara, terutama di negara
berkembang seperti Indonesia. Hal ini dikarenakan kemiskinan itu bersifat

multidimensional.
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2.7.1 Garis Kemiskinan

Metode yang digunakan adalah menghitung Garis Kemiskinan (GK),
terdiri dari dua komponen yaitu Garis Kemiskinan Makanan (GKM) dan Garis
Kemiskinan Non Makanan (GKNM), secara formula adalah sebagai berikut:

GK = GKM + GKNM (2.39)

Penghitungan Garis Kemiskinan dilakukan secara terpisah untuk daerah
perkotaan dan perdesaan. Penduduk miskin adalah penduduk yang memiliki rata-
rata pengeluaran per kapita per bulan di bawah Garis Kemiskinan.

Garis Kemiskinan Makanan (GKM) merupakan nilai pengeluaran
kebutuhan minimum makanan yang disetarakan dengan 2.100 kilokalori per
kapita per hari. Paket komoditi kebutuhan dasar makanan diwakili oleh 52 jenis
komoditi (padipadian, umbi-umbian, ikan, daging, telur dan susu, sayuran,
kacang-kacangan, buahbuahan, minyak dan lemak, dll).

Kemiskinan Non Makanan (GKNM) adalah kebutuhan minimum untuk
perumahan, sandang, pendidikan dan kesehatan. Paket komoditi kebutuhan dasar
non makanan diwakili oleh 51 jenis komoditi di perkotaan dan 47 jenis komoditi

di perdesaaan.

2.7.2 Teknik Perhitungan Garis Kemiskinan Tingkat Kabupaten/Kota
Menurut Badan Pusat Statistik Provinsi Jawa Tengah, untuk menghitung

garis kemiskinan tingkat Kabupaten/Kota adalah sebagai berikut:

1. Menentukan penduduk referensi yaitu 20 persen penduduk yang berada di

atas Garis Kemiskinan Sementara (GKS). GKS adalah GK periode lalu yang
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di-inflate dengan inflasi umum (IHK). Dari penduduk referensi ini kemudian
dihitung Garis Kemiskinan Makanan (GKM) dan Garis Kemiskinan Non-
Makanan (GKNM).

GKM adalah nilai pengeluaran dari 52 komoditi dasar makanan yang riil
dikonsumsi penduduk referensi yang kemudian disetarakan dengan 2100
kilokalori perkapita per hari. Penyetaraan nilai pengeluaran kebutuhan
minimum makanan dilakukan dengan menghitung harga rata-rata kalori dari

ke-52 komoditi tersebut. Formula dasar dalam menghitung GKM adalah:

52 52
k=1 k=1

dimana,

GKM; = GKM daerah j (sebelum disetarakan menjadi 2100 kilokalori).

Py = harga komoditi k di daerah j

Qjx = rata-rata kuantitas komoditi k yang dikonsumsi di daerah j.
Vix = nilai pengeluaran untuk konsumsi komoditi k di daerah j.
] = daerah (perkotaan atau perdesaan)

GKNM merupakan penjumlahan nilai kebutuhan minimum dari
komoditi-komoditi non-makanan terpilih yang meliputi perumahan, sandang,
pendidikan, dan kesehatan. Nilai kebutuhan minimum per komiditi/sub
kelompok non-makanan dihitung dengan menggunakan suatu rasio

pengeluaran komoditi/sub kelompok tersebut terhadap total pengeluaran
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komoditi/sub kelompok yang tercatat dalam data Susenas modul konsumsi.
Rasio tersebut dihitung dari hasil Survei Paket Komoditi Dasar 2004
(SPKKD 2004) yang dilakukan untuk mengumpulkan data pengeluaran
konsumsi rumah tangga per komiditi non makanan yang lebih rinci
dibandingkan data Susenas modul konsumsi.

Nilai kebutuhan minimum non makanan secara matematis dapat

diformulasikan sebagai berikut:

n
GKNM,, = Zri v; (2.41)

i-1

dimana,

GKNM, = pengeluaran minimum non-makanan atau garis kemiskinan
nonmakanan daerah p

2 = nilai pengeluaran per komoditi/sub-kelompok non-makanan
daerah p (dari Susenas modul konsumsi).

T; = rasio pengeluaran komoditi/sub-kelompok  non-makanan
menurut daerah (hasil SPKKD 2004).

i = jenis komoditi non-makanan terpilih di daerah p.

p = daerah (perkotaan/perdesaan).

GK merupakan penjumlahan dari GKM dan GKNM. Penduduk yang

memiliki rata-rata pengeluaran per kapita per bulan di bawah GK

dikategorikan sebagai penduduk miskin.

Selanjutnya dihitung jumlah penduduk di bawah GK untuk tingkat

kabupaten/kota.
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6. Melakukan prorate jumlah penduduk miskin kabupaten/kota yang diperoleh
pada langkah sebelumnya, terhadap jumlah penduduk miskin provinsi yang
dihasilkan dengan menggunakan data Susenas Triwulan III.

7. Dari jumlah penduduk miskin yang diperoleh dari hasil prorate, maka
dihitung persentase penduduk miskin dan Garis Kemiskinan (GK) dari
seluruh kabupaten/kota. Penghitungan GK kabupaten/kota dilakukan sebagai

dasar dalam penghitungan indeks kedalaman kemiskinan/poverty gap index

(Py).

2.7.3 Indikator Kemiskinan

Head Count Index (HCI - P,) yaitu persentase penduduk yang berada di
bawah Garis Kemiskinan (GK).

Indeks Kedalaman Kemiskinan (Poverty Gap Index P;) merupakan
ukuran rata-rata kesenjangan pengeluaran masing-masing penduduk miskin
terhadap garis kemiskinan. Semakin tinggi nilai indeks, semakin jauh rata-rata
pengeluaran penduduk dari garis kemiskinan.

Indeks Keparahan Kemiskinan (Poverty Severity Index Pj)
memberikan gambaran mengenai penyebaran pengeluaran di antara penduduk
miskin. Semakin tinggi nilai indeks, semakin tinggi ketimpangan pengeluaran di

antara penduduk miskin.
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2.8 Penelitian Terdahulu

Penelitian yang berkaitan dengan klasifikasi data menggunakan

Multivariatee Adaptive Regression Splines (MARS) diantaranya:

1. Penelitian oleh Ghofar (2014) yang berjudul “Klasifikasi Kelulusan
Mahasiswa Fakultas Sains dan Matematika Universitas Diponegoro
Menggunakan  Multivariatee ~ Adaptive Regression Splines (MARS)”.
Penelitian ini dilakukan untuk mendapatkan suatu model yang mampu
mengklasifikasi data kelulusan mahasiswa Fakultas Sains dan Matematika
Universitas  Diponegoro  Semarang dengan menggunakan metode
Multivariatee Adaptive Regression Spline (MARS). Model terbaik yang
digunakan adalah model dengan kombinasi BF=28, MI=2, MO=1 karena
memiliki nilai GCV terkecil yaitu sebesar 0,17781. Terdapat tiga variabel
yang berkontribusi ke dalam model MARS vyaitu variabel IPK, jurusan dan
jenis kelamin. Didapatkan kesalahan klasifikasi sebesar 20,50%. Nilai uji
Press’s O menunjukkan bahwa secara statistik metode MARS sudah
konsisten dalam mengklasifikasi data kelulusan mahasiswa FSM Undip
Semarang.

2. Penelitian oleh Muslikah (2015) yang berjudul “Multivariate Adaptive
Regression Spline (MARS) untuk Klasifikasi Kejadian Konstipasi terhadap
Pemberian Air Susu Ibu dan Pemberian Air Susu Formula”. Tujuan dari
penelitian ini yaitu untuk mengklasifikasi dan menganalisis kejadian
konstipasi terhadap pemberian ASI eksklusif dan pemberian susu formula

pada bayi usia 6 — 12 bulan. Diperoleh model MARS terbaik dengan
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kombinasi Fungsi Basis (BF), Maksimum Interaksi (MI), dan Minimum
Observasi (MO) secara Trial and Error yaitu BF = 24, MI = 2, dan MO = 0.
Terdapat lima variabel yang berpengaruh terhadap model yaitu variabel
frekuensi defekasi atau BAB < 5 kali (X1), pemberian makanan bayi pada
usia 6 bulan (X2), Kontsipasi tinja padat (X3), Mengejan (X4) dan kesakitan
(X5).

Penelitian oleh Kishartini (2014) yang berjudul “Multivariate Adaptive
Regression Splines (MARS) Untuk Klasifikasi Status Kerja Di Kabupaten
Demak”. Penelitian ini membahas model MARS pada klasifikasi kerja di
Kabupaten Demak adalah model MARS (BF=24, MI=3, dan MO=1) karena
memiliki nilai GCV paling kecil yaitu sebesar 0,03451 dengan bentuk
persamaan:

f(x) =-0526742 + (0,264444)BF2 + (12,2382)BF5 —

(7,76719)BF15 + (4,96445)BF17.



2.9 Software MARS 2.0

Software Multivariate Adaptive Regression Spline Versi 2.0 atau MARS

2.0 merupakan software yang membantu dalam pengerjaan dalam memodelkan

Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS).

Adapun tampilan jendela

utama dari software MARS 2.0 seperti pada gambar 2.1.

File Edit View Model Report Window Help

Report Contents

Gambar 2.1. Menu Utama MARS 2.0

*data 1 (ubh kimn).sav [DataSet1] - IBM SPSS Statistics Data

filitie:

Window

0]

1 1 2
2 6 1 2 1
3 B 1 4 1 2 2 0
4 2 6 6 17| 2 2| 2| 1w FoAg 1 1
5 1, 43| 8 szo000f, A/ 1 i, 2, & 41 2 & af 2] 2 1‘70- }
5 2736‘}75:'7430&1;17176"7? 204 i 9 Tri 5}42'7; B 4 By 0T
7 1 48| 2 s2s000 7 5 1 1 2 1 1 3 1 2 2 1 o i
8 2 60 2 480000 1 1 1 2 7 4 1 1 1 2 1 2 1 0
9 1 38 11100000 6 1 2 3 5 2 1 3 2 2 2 1 1
10 1 81 21200000 11 2 1 1 2 4 1 2/ 4 1 3 2/ 2 0
11 1 34 21540000 11 6 1 1 3 2 1 8§ 3 2/ 2 2 1 1
12 1 55 1 840000 1 2 1 1 4 1 2 1 2 2/ 3 2 1 1
13 1 68 11540000 1 6 1 1 6 1 1 4 3 1 2 4 1 1
14 1 41 2 s28000 1 2 1 1 4 2 1 1 4 1 2 4 1 1
15 1 33 5 700000 1 6 5 1 6 4 1 8 3 1 2 4 1 1
16 1 48 2 480000 8 2 1 1 4 2 1 1 2 1 3 2/ 1 1
7 1 48 2 42000 8 6 1 1 7 s 1 8 3 1 2 2 1 0
18 1 34 51100000 18 2 1 1 3 2 2 2 4 1 2 4 1 1
19 1 31 5 900000 B 4 1 1 4 4 1 1 5 1 1 4 1 1
20 1 20 2 440000 B 4 1 1 5 2 1 1 4 1 1 2 1 1
21 1 43 1 850000 B 4 1 1 2 4 1 8 5 1 1 2 1 1
22 1 74 21600000 B 4 1 1 7 1 1 1 4 1 2 1 2 0
23 2 71 2 4200 1 5 1 1 2 5 2 5 4 3 2 2 1 1
24 1 34 101540000 7 5 1 1 2 4 2 1 4 1 1 2 1 1
25 1 30 5 480000 2 4 1 2 2 2 1 1 5 1 1 2 1 1

| —

Gambar 2.2. Data dalam program SPSS versi 16.0
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Gambar 2.2 merupakan data penelitian dalam program SPSS versi 16.0. Sebelum
data di olah menggunakan sofiware MARS 2.0 data harus disimpan terlebih
dahulu dalam program SPSS. Kemudian variabel — variabel yang mempunyai tipe
data kategori terlebih dahulu diberi label seperti dalam gambar 2.3 sebagai

berikut.

ta “data 1 jubh kimn.sav [DataSet]] - IBM SPSS Statistics Data Editor
File Edt View Data Transiom  Anshze [ Graphs  WMMies Addoms  Window  Help
1 1 =
SHeM e~ BhLA B EY BT 109 %

| Haene Type Width | Decimals Labdl | Vales Mising  Coluns Align Measure Role
1 X1 Humernc L] 0 Jeris_Kelaenn ({1, Laki-lakil... Hone 2 A Right & Homingl *w Input
2 x2 Humeric ] ] Ut Hore None 3 W Right & Normina “w Input
3 =] Mameric ] ] ljazah_Tertinggi [, Tidak pu.. Mone 2 T Right & Nominal . Input
] ) Mamenc ] 0 Fandapatan Hons Nona t] 3 Right Unknown “ Input
5 ] Hmane 8 ] Lapangn Ussha [1, Padana Hana 2 W Fught & Meenansd “ Input
& X6 Mumeric ] ] Status_Pekergan (1, Berusah.. None 2 A Right & Normina “w Input
T ¥ Mumeric ] ] Status_Tempat... [1, Milik sen... None 2 T Right & Nominal . Input
[] ] Mumaric ] ] Baras_Miskn  [1. ¥a) Nona ] - Right 4 Nominal ™ Input
5 ] [ 8 ] Sumlsh_anggels  Mees Hana ] W Fught Unkngu “ Input
10 X0 Humeric 8 ] Atap_rumah (1. Beton]. None 2 3 Right Unknawn “w Input
"o Mumeric ] [] Dinding_rumah {1, Tembok].. Hone 2 T Right Unknown . Input
12 X2 Mumanc ] 0 Lanta {1. Marmar/  None 7 3 Right Unknown “ Input
13 X3 [ 8 ] Sueribe_in {1, Aur kema . None 2 W gt Unkngu “ Input
u XM Hmetic 8 (] Termgst_buang. . (1, Sendiri) . None 2 W Right Unknewn N Input
15 |x5 Murmaric ] 0 Buang_shir_tingj [1, Tangki’S . None 2 W Right Unknawn . Input
16 X6 Mumenc ] 0 Ensngi_memasak (1. Listnk) Nona 7 3 Right Unknown “ Input
17 xir [—— 8 ] Hardghon 0. va) Honw 2 W gt Unknwn “ Input
18 Y Humeric 8 ] Kel_RT 0. Miskin}.. Hone 2 3 Right Unknawn “w Input
19
20
=
22
2
M
#
26

il

Dista View  variabie View

Gambar 2.3. Tampilan variabel view dalam program SPSS 16.0

ta Value Labels ﬂ

rValuel abels
Labet:| |
0="Miskin"
A 1 ="Tidak Miskin®
Change
Remaove

Lokl cancel | _reip |

Gambar 2.4. Memberi label untuk data yang memiliki kategori
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Look in: I | Data Peneliian

Mame

@ Data Penelitian

i

File name:

Files of type: |SF'SS for Unix (* sav)

&~

| & B E
Date modified
18/12/2016 08:35

e

Gambar 2.5. Tampilan Membuka Dokumen

Gambar 2.5 merupakan tampilan membuka dokumen yang akan diproses

menggunakan program MARS 2.0.

Setup
Variables T Interactions T Select T Optiaris and Limits T Testing
| Select Target and Predictar Yariables
X1 A Riesiekey |Number of Predictors: 0
X2 Select |
53 Fredict Cateqoiical Hare M-
w4 | | . k" SEINCA Transfoming | Interacting
X5
*E
X7
bt
%4
=10
w11
§1 g “weighting Y ariable
14 Select < >
15 v —l
IDEFinitionDrder vll Select | Select &1 | Remove | Check | Uncheck |
Compute

Auto-SaveModeI...l Cancel | Continue | Al Models | Bezt Model |

Gambar 2.6. Tampilan variabel — variabel dalam software MARS 2.0
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ﬂFiIe Edit View Model Report Window Help

58 0IE)| S)) ¢ [slef 7 a3l

w1 e [xal wa s |6 ] xr [xe ] v [ o [t xat [xaz |xaa] o | xas [ was [ ez
1 159 16000 1 2 1 11 2 2 1 11 1 1 2 1
2 157 2 3%w00 1 6 1 1 0 6 2 1 3 3 1 1 2 1
3 170 2 700000 10 8 1 1 0 4 4 1 1 2 1 1 2 1
4 2062 130000 1 6 1 1 1 2 2 2 1 4 2 1 2 A1
5 143 55000 1 1 1 2 0 6 4 1 2 85 1 2 2 1
§ 203 5 480000 11 6 1 2 1 4 4 1 1 4 2 2 1 A1
7 145 2 52000 7 8 1 1 0 8 2 1 13 1 2 2 1
8 2060 2 480000 1 1 1 2 0 7 4 1 11 2 1 2 A1
9 1 35 1100000 8 6 1 2 1 3 8 2 1 3 2 2 2 1
10 1 5 21200000 11 2 1 1 0 2 4 1 2 4 1 3 2 2
11 1 3¢ 2540000 1 6 1 1 1 3 2 1 5 3 2 2 2 1
12 1% 1 840000 1 2 1 1 1 4 1 2 1 2 2 3 2 1
13 1 68 11540000 1 6 1 1 1 6 1 1 4 3 1 2 4 1
14 1 a4 20520000 1) 2 | a1 4 2 1] 1 4 1 2 4 1
15 1 33 5 700000 1 6 5 1 1 6 4 1 5 3 1 2 4 1
16 1 a8 2/ 480000 8 2 [ 1 17 4 2 1 1] 2 1 3 2 1
17 1 a8 2/ 4200000 8 6 1 10 7 8§ 1 s 3 1 2 2 1
18 1) 34| s[1100000] 18] 2 | 1 1 3] 2 2 2f 4 1 o 4 1

Gambar 2.7. Data dalam software MARS 2.0
Gambar 2.7 merupakan tampilan data penelitian yang sudah di diinputkan dan

akan diolah menggunakan software MARS 2.0
Setup

Variables T Interactions T Select T Optiong and Limits T Testing
Select Target and Predictor Variables
1 A gt Mumber of Predictors: 17
e
w3 Fredict Cateaoical Mon- Mon- | A
a4 it it ie) Siedoncs Transforming| Interacting
#a : 1 ® C [
WE ¥ Binary :
X7 Thigshold i; E E I':
et} | ol ! - B
§9 0 503 we | [ | r (] [nl
™ Table 3. B "I B r

it H EYT B ==t | O
12 o R [ | O
w13 [Welghtlng Varlable] g i ) ® | _D r 2
14 < >
#15
Defirition Order  » ] Select Al ] Remave l Check | UncheckJ

Compute
Auto-SaveModeI...l Cancel | Contirue ” Al Models | Best Model |

Gambar 2.8. Model dalam software MARS 2.0
Gambar 2.8 merupakan tampilan jendela setup sebelum proses pengolahan data.

Pilih Target Variable yaitu Y, centang Binary, kemudian klik Select All, Pada
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Categorical beri tanda silang variabel — variabel yang termasuk data kategori.

Kemudian klik Options and Limits.

Setup
Wariables T Interactions T Select TI]plion: and Limits I Testing

Optionz and Limitz

Speed Factor Iax Basis Functionz
T
g
More
= Faster
RERLER ' ' : ! b aximum Interactions
1 2 3 4 5
1=
Penalty On Added Y ariables Records To Process
(¢ None [recommended) =
=1
" Maderate e
™ Heawy

Min Obs Between Knots

€ Speciy  [0.0000

)

Compute

Auto-Save Model... Cancel | Cantiriue | All Miodels | Best Model |

Gambar 2.9. Options and Limits dalam software MARS 2.0
Gambar 2.9 Menu Options and Limits untuk melakukan trial and error dengan
cara menginputkan nilai pada Fungsi Basis (BF), Maksimum Interaksi (MI), dan

Minimum Observasi (MO).



BAB 5

PENUTUP

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan analisis yang telah dilakukan, bahwa dengan menggunakan
data kelompok rumah tangga di Kabupaten Cilacap tahun 2014 sejumlah 150 data
diperoleh kesimpulan sebagai berikut:

1. Berdasarkan variabel-variabel yang mempengaruhi kelompok rumah tangga
di Kabupaten Cilacap, diperoleh hasil klasifikasi dari 37 rumah tangga
dengan kategori miskin, 34 rumah tangga tepat diklasifikasikan ke dalam
kategori miskin, sedangkan 3 rumah tangga salah diklasifikasikan dan masuk
ke dalam kategori tidak miskin. Begitu juga dari 113 rumah tangga dengan
kategori tidak miskin, 113 rumah tangga tepat diklasifikasikan ke dalam
kategori tidak miskin, dan tidak ada rumah tangga yang salah diklasifikasikan
ke dalam rumah tangga dengan kategori miskin.

2. Diperoleh ketepatan hasil klasifikasinya sebesar 98,00%, nilai Apparent
Error Rate (APER) sebesar 2,00% dan nilai uji Press’s Q menunjukkan
bahwa secara statistik metode MARS sudah konsisten dalam mengklasifikasi

data kelompok rumah tangga Kabupaten Cilacap.
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5.2 Saran

Berdasarkan simpulan di atas peneliti memberikan saran sebagai berikut.
1. Metode MARS dapat dipertimbangkan untuk mengklasifikasi data karena
telah terbukti menghasilkan ketepatan klasifikasi yang akurat.
2. Penelitian selanjutnya dapat menambahkan variabel-variabel prediktor yang

lain yang dapat mempengaruhi kelompok rumah tangga.
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