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ABSTRACT 

 

 

THE NONPARAMETRIC REGRESSION OF KERNEL METHOD  

USING GASSER-MULLER ESTIMATOR ON RAINFALL  

DATA IN LAMPUNG PROVINCE 

 

By 

 

SHOFIYYAH FAUZIAH SAYUTI 

 

 

 

 

Parametric regression and nonparametric regression are two methods used in 

regression analysis. In parametric regression, there are several assumptions that 

must be met, such as the normality of the, the distribution of data that forms a certain 

pattern, and others, while in nonparametric regression it does not depend on these 

assumptions. To estimate the nonparametric regression function, smoothing 

techniques are needed, one of which is the kernel method. This study aims to 

estimate the nonparametric regression curve using the Gasser-Muller kernel 

estimator method with the Epanechnikov kernel function using the optimal 

bandwidth (h) for rainfall data in Lampung Province and to compare the models 

using Mean Square Error (MSE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE), and 

Coefficient of Determination (𝑅2). From the calculation of the window width 

formula (bandwidth) from Silvermen, the optimal bandwidth (h) value is  ℎ𝑜𝑝𝑡2 = 

3.995 and by using the Generalized Cross Validation (GCV) method, the optimal 

bandwidth (h) value is  ℎ𝑜𝑝𝑡2 = 5.564. In addition, by looking at the values of 

MSE, MAPE, and 𝑅2, it is found that the bandwidth value (h)  ℎ𝑜𝑝𝑡1 = 3.995 is 

better in estimating the curve than  ℎ𝑜𝑝𝑡2 = 5.564.. 

 

Keywords:  Regression Analysis, Kernel Method, Gasser-Muller Estimator,  

   Epanechnikov Kernel Function, Bandwidth, Rainfall Data
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Regresi parametrik dan regresi nonparametrik merupakan dua metode yang 

digunakan dalam analisis regresi. Pada regresi parametrik ada asumsi-asumsi yang 

perlu dipenuhi seperti kenormalan data, data yang sebarannya membentuk pola 

tertentu, dan lain sebagainya sedangkan pada regresi nonparametrik tidak 

bergantung pada asumsi-asumsi tersebut. Untuk mengestimasi fungsi regresi 

nonparametrik diperlukan teknik pemulusan, salah satunya adalah metode kernel. 

Penelitian ini bertujuan untuk mendapatkan estimasi kurva regresi nonparametrik 

dengan metode kernel estimator Gasser-Muller fungsi kernel Epanechnikov 

menggunakan bandwidth (h) optimal pada data curah hujan di Provinsi Lampung, 

serta membandingkan model yang telah dibentuk menggunakan Mean Square Error 

(MSE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE), dan Koefisien Determinasi (R2). 

Dari hasil perhitungan rumus lebar jedela (bandwidth) dari Silvermen diperoleh 

nilai bandwidth (h) optimal yaitu hopt1 = 3,995 dan diperoleh nilai bandwidth (h) 

optimal yaitu hopt2 = 5,564 dengan memakai metode Generalized Cross 

Validation (GCV). Selain itu dengan melihat nilai MSE, MAPE, dan R2, didapat 

bahwa nilai bandwidth (h) hopt1 = 3,995 lebih baik dalam mengestimasi kurva 

dibandingkan hopt2 = 5,564. 

 

Kata kunci:  Analisis Regresi, Metode Kernel, Estimator Gasser-Muller, Fungsi  

 Kernel Epanechnikov, Bandwidth, Data Curah Hujan  
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I. PENDAHULUAN 

 

 

 

 

1.1 Latar Belakang dan Masalah 

 

 

 

Analisis regresi adalah ilmu statistika yang berguna dalam melakukan analisis 

korelasi antara variabel prediktor (𝑋) dan variabel respon (𝑌).  Kurva regresi 

merupakan kurva yang nantinya akan menjelaskan korelasi antara dua variabel 

atau lebih tersebut (Sukarsa & Srinadi, 2012).  Pada analisis regresi terdapat dua 

metode yang digunakan yaitu parametrik dan nonparametrik.  Terdapat beberapa 

asumsi yang perlu dipenuhi saat menggunakan regresi parametrik, seperti 

kenormalan data, data yang sebarannya membentuk pola tertentu, dan lain 

sebagainya sedangkan pada penggunaan regresi nonparametrik asumsi yang 

digunakan hanya sedikit bahkan pendekatan ini dikatakan sebagai media analisis 

data yang berdistribusi bebas atau free distribution.  Sehingga dapat dikatakan 

bahwa regresi nonparametrik ini tidaklah bergantung pada beberapa asumsi yang 

diperlukan seperti dalam regresi parametrik.  Untuk mengestimasi fungsi regresi 

nonparametrik diperlukan teknik pemulusan yang terdiri dari beberapa metode 

antara lain histogram, estimator kernel, estimator spline, deret fourier, dan wavelet 

(Eubank, 1998). 

 

Dalam regresi nonparametrik, metode kernel merupakan metode yang cukup 

sering digunakan.  Metode ini disebut sebagai pengembangan dari estimator 

histogram.  Metode ini memiliki sifat fleksibel dan memiliki perhitungan 

matematis yang mudah diselaraskan serta memiliki nilai rataan memusat yang 

relatif cepat.  Kelebihan lain dari metode ini yaitu mampu memodelkan data yang 

tidak memiliki pola tertentu dengan baik.  Penggunaan bandwidth atau penghalus
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yang lebih khusus menjadi letak perbedaan metode kernel dengan metode regresi 

nonparametrik lainnya (Hardle, 1994).  Dalam pengoperasiannya, pemilihan 

fungsi kernel dan bandwidth yang optimal sangat dibutuhkan karena langkah 

tersebut sangat penting dilakukan dalam teknik pemulusan.  Metode yang sering 

kali digunakan untuk mencari bandwidth yang optimal diantaranya adalah 

menggunakan rumus lebar jendela (bandwidth) dari Silvermen dan Generalized 

Cross Validation (CGV). 

 

Untuk mendapatkan output yang optimal dari penelitian yang dilakukan, tidak 

sedikit peneliti yang menggunakan regresi nonparametrik metode kernel.  Seperti 

pada penelitian yang dilakukan oleh Dedeh Kurniasih yang mengulas tentang 

peramalan USD terhadap JYP menggunakan estimator Nadaraya-Watson fungsi 

kernel Gaussian dengan estimator polinomial (Kurniasih, dkk., 2013).  Penelitian 

lain juga dilakukan oleh Agni Horti Maharani, dkk. yang membahas tentang 

regresi nonparametrik metode kernel dengan fungsi kernel Gaussian dalam 

memodelkan berat badan balita berdasarkan umur (Maharani, dkk., 2015).  Lalu 

penelitian lainnya juga dilakukan oleh Subian Saidi, dkk. yang melakukan 

estimasi terhadap data Covid-19 di Indonesia tahun 2020 menggunakan 

pemodelan regresi nonparametrik metode kernel (Saidi, dkk., 2021). 

 

Berdasarkan penelitian-penelitian sebelumnya, peneliti pun tertarik untuk 

melakukan penelitian terhadap data curah hujan di Provinsi Lampung 

menggunakan regresi nonparametrik kernel.  Curah hujan didefinisikan sebagai 

jumlah air yang turun ke permukaan bumi.  Banyak curah hujan pada satuan 

waktu digunakan untuk menyatakan derajat curah hujan. Satuan yang biasanya 

digunakan adalah mm/jam (Sinurat, dkk., 2016).  Menurut Wilson (1993), 

kelembaban udara adalah salah satu faktor yang mempengaruhi banyaknya curah 

hujan.  Dipilihnya data curah hujan dikarenakan data ini merupakan data deret 

waktu yang bergerak secara tren, sehingga pola sebaran data ini diasumsikan tidak 

memiliki pola sebaran yang normal sehingga dalam penelitian ini digunakan 

metode regresi nonparametrik untuk mendekati pola sebaran data curah hujan di 

Provinsi Lampung.  
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Pada penelitian-penelitian sebelumnya estimator pada estimator kernel yang kerap 

kali digunakan adalah Nadaraya-Watson, tetapi pada penelitian ini akan dilakukan 

estimasi kurva regresi nonparametrik kernel menggunakan estimator Gasser-

Muller dengan fungsi Kernel Epanechnikov serta melakukan pemilihan bandwidth 

yang optimal menggunakan rumus lebar jendela (bandwidth) dari Silvermen dan 

Generalized Cross Validation (CGV) pada data curah hujan di Provinsi Lampung. 

 

 

 

1.2  Tujuan Penelitian 

 

 

 

Tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Menentukan bandwidth (h) optimal pada estimator Gasser-Muller dengan 

rumus lebar jendela (bandwidth) dari Silvermen dan fungsi kernel 

Epanechnikov menggunakan Generalized Cross Validation (CGV) pada data 

curah hujan di Provinsi Lampung.. 

2. Mengestimasi kurva regresi nonparametrik menggunakan estimator Gasser-

Muller dengan fungsi kernel Epanechnikov pada data curah hujan di Provinsi 

Lampung. 

 

 

 

1.3 Manfaat Penelitian 

 

 

 

Manfaat dalam penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Dapat menambah ilmu pengetahuan bagi peneliti dan memperoleh 

pemahaman yang lebih spesifik mengenai metode statistika yaitu metode 

regresi nonparametrik kernel memanfaatkan estimator Gasser-Muller. 

2. Menambah referensi mengenai regresi nonparametrik kernel menggunakan 

estimator Gasser-Muller dengan fungsi kernel Epanechnikov.



 
 

 

 

 

 

 

 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

 

 

 

 

2.1 Analisis Regresi 

 

 

 

Menurut Hosmer & Lemeshow (2000), analisis regresi adalah teknik statistik 

yang umum digunakan untuk menentukan hubungan kausal antara antara variabel 

tak bebas (dependent variable) atau disebut juga variabel respon dengan satu atau 

lebih variabel bebas (independent variable) atau disebut juga variabel prediktor.  

Analisis regresi terdiri dari dua jenis yaitu analisis regresi linear sederhana untuk 

data dengan satu variabel respon dan satu variabel prediktor serta analisis regresi 

linear berganda untuk data dengan satu variabel respon dan lebih dari satu 

variabel prediktor.  

 

Secara matematis, bentuk hubungan antara satu variabel respon dengan satu 

variabel prediktor dapat dituliskan dalam persamaan regresi sebagai berikut: 

𝑌𝑖 = 𝛽0 + 𝛽1𝑋𝑖 + 𝜀𝑖    (2.1) 

dengan, 

𝑌𝑖 = variabel tidak bebas pada pengamatan ke-i 

𝑋𝑖 = variabel bebas pada pengamatan ke-i 

𝛽𝑖  = parameter-parameter yang tidak diketahui 

𝜀𝑖 = galat (kesalahan) 

 

Sedangkan untuk bentuk hubungan antara satu variabel respon dengan dua atau 

lebih variabel prediktor secara matematis dituliskan dalam persamaan regresi 

sebagai berikut: 

𝑌𝑖 = 𝛽0 + 𝛽1𝑋1 + ⋯ + 𝛽𝑛𝑋𝑛   (2.2) 
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dengan, 

𝑌𝑖 = variabel tidak bebas pada pengamatan ke-i 

𝑋𝑖 = variabel bebas pada pengamatan ke-i 

𝛽𝑖 = parameter-parameter yang tidak diketahui 

 

Selain digunakan untuk mengetahui hubungan antara variabel tak bebas dan 

variabel bebas, fungsi lain dari regresi adalah untuk melakukan prediksi secara 

matematis (Green & Silverman, 2000).  Analisis regresi juga dapat dilakukan 

dengan tujuan guna mendapatkan estimasi parameter yang sesuai seperti bentuk 

kurva regresinya.  Misalkan 𝑋 merupakan variabel prediktor dan 𝑌 merupakan 

variabel respon untuk 𝑛 pengamatan berpasangan {𝑋𝑖, 𝑌𝑖}𝑖=1
,𝑛

, maka secara 

matematis hubungan linear antara kedua variabel dapat diketahui dengan model 

umum regresi yaitu: 

𝑦𝑖 = 𝑚(𝑥𝑖) + 𝜀𝑖    (2.3) 

dengan,  

𝑦𝑖 = variabel respon dari data ke-i (𝑖 = 1,2,3, … , 𝑛) 

𝑚(𝑥𝑖) = fungsi regresi atau kurva regresi 

𝜀𝑖= galat ke-i  yang saling bebas diasumsikan menyebar 𝑁~(0, 𝜎2)   

(𝑖 = 1,2,3, … , 𝑛) 

 

Analisis regresi terbagi menjadi tiga macam yaitu parametrik, nonparametrik, dan 

semiparametrik.  Jika bentuk kurva regresi diketahui, maka pendekatan model 

regresi yang digunakan adalah pendekatan model regresi parametrik (Islamiyati, 

dkk., 2017).  Jika bentuk kurva regresi tidak diketahui atau tidak terdapat 

informasi masa lalu yang lengkap tentang bentuk pola datanya, maka pendekatan 

model regresi yang dapat digunakan adalah pendekatan model regresi 

nonparametrik (Lestari, dkk., 2018).  Dalam beberapa kasus terdapat sebagian 

bentuk pola data diketahui sedangkan untuk sebagian yang lain bentuk pola 

datanya tidak diketahui. Pada kasus seperti ini, pendekatan model regresi yang 

disarankan adalah pendekatan model regresi nonparametrik (Wahba, 1990). 
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2.2 Regresi Nonparametrik 

 

 

 

Semenjak akhir tahun 1990-an, model regresi nonparametrik menjadi metode 

analisis data yang sangat ramai digunakan.  Teknik ini banyak digunakan karena 

dalam analisis data dibutuhkan teknik yang dapat menganalisis jenis data yang 

bervariasi serta asumsi parametriknya tidak selalu terpenuhi.  Karena memiliki 

sifat fleksibel, pendekatan model regresi nonparametrik juga memiliki peran 

penting dalam memeriksa data longitudinal (Wu & Zhang, 2006). 

 

Regresi nonparametrik dikatakan sebagai fleksibel karena asumsi-asumsi tertentu 

yang ada pada regresi parametrik tidak perlu dipenuhi.  Menurut Eubank (1998), 

regresi nonparametrik merupakan pendekatan metode regresi dilakukan ketika 

bentuk kurva dari fungsi regresinya tidak diketahui dan kurva regresi diasumsikan 

tercatat dalam ruang tertentu. 

 

Pada persamaan (2.3) 𝑚(𝑥𝑖) diasumsikan tercatat pada suatu ruang fungsi 

tertentu, dimana pemilihan ruang fungsi tersebut biasanya didorong oleh sifat 

kemulusan (smoothing) yang dimiliki oleh fungsi.  Selain itu data diharapkan 

dapat mencari sendiri bentuk estimasinya agar memiliki fleksibilitas yang tinggi 

(Silverman & Green, 1994). 

 

Terdapat beberapa teknik pendugaan dalam regresi nonparametrik 𝑚(𝑥𝑖) yang 

digunakan berdasarkan data dengan menggunakan teknik pemulusan tertentu, 

yaitu kernel, spline, dan deret orthogonal.  Salah satu teknik pemulusan yang 

sering digunakan adalah metode kernel (Puspitasari, dkk., 2012).  
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2.2.1 Uji Normalitas Kolmogorov-Smirnov 

 

 

 

Menurut Ghozali (2016), uji normalitas bertujuan untuk menilai apakah sebaran 

data berdistribusi normal atau tidak.  Jika data yang digunakan tidak berdistribusi 

normal, maka pendekatan nonparametrik dapat digunakan.  Terdapat beberapa uji 

untuk mengetahui data berdistribusi normal atau tidak, contohnya menggunakan 

uji Kolmogorov-Smirnov, Chi-Square, Jarque-Bera, dan lainnya.  Uji 

Kolmogorov-Smirnov merupakan salah satu uji yang kerap kali digunakan 

(Ayuningtyas, 2018). 

 

Langka-langkah pengujian Kolmogorov-Smirnov yaitu: 

a. Tentukan statistik uji 

𝐷ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 = 𝑚𝑎𝑘𝑠|𝐹(𝑥) − 𝑆(𝑥)|   (2.4) 

Keterangan: 

𝐹(𝑥) = fungsi distribusi kumulatif 

𝑆(𝑥) = fungsi distribusi kumulatif sampel 

b. Tentukan kriteria penolakan 

Adapun tahap-tahap pengujian Uji Kolmogorov-Smirnov sebagai berikut: 

 Tetapkan hipotesis awal 

𝐻0: Data penelitian berdistribusi normal (0, 𝜎2) 

𝐻1: Data penelitian tidak berdistribusi normal (0, 𝜎2) 

 Tetapkan taraf signifikan (𝛼 = 0,05)  

 Tentukan daerah penolakan 

𝐻0 ditolak apabila 𝐷ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 >  𝐷𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙 atau 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 <  𝛼 

𝐻0 tidak tolak apabila 𝐷ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 <  𝐷𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙 atau 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 >  𝛼 

 Hitung statistika uji 

�̅� =
∑ 𝑥𝑖𝑓𝑖

𝑛
𝑖=1

𝑛
    (2.5) 

Keterangan: 

𝑥𝑖 = nilai tengah 

𝑓𝑖  = frekuensi 
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𝑛 = jumlah sampel yang digunakan 

Selanjutnya menentukan distribusi normal standar dengan cara: 

𝑍 =
𝑥−�̅�

𝜎
    (2.6) 

Keterangan: 

𝑍 = distribusi normal standar 

𝑥 = nilai tengah 

�̅� = rata-rata 

𝜎 = standar deviasi dari distribusi 

Nilai 𝑍 dari tabel berdistribusi normal yang telah didapatkan digunakan 

untuk menemukan nilai 𝐹(𝑥).  Sedangkan nilai 𝑆(𝑥) didapatkan melalui 

nilai frekuensi kumulatif dari setiap nilai 𝑥𝑖 yang dibagi dengan jumlah 

sampel. 

 Buat kesimpulan yaitu dengan cara membandingan antara nilai 𝐷ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 

dengan 𝑞(1−𝛼) atau 𝐷𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙, dimana 𝑞 adalah nilai berdasarkan tabel 

Kolmogorov-Smirnov apabila nilai 𝐷ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 >  𝐷𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙 maka 𝐻0 ditolak 

dan apabila nilai 𝐷ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 <  𝐷𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙 maka 𝐻0 diterima (Pratama, 2017).  

Selain itu juga dapat melalui nilai 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒, dimana 𝐻0 ditolak jika 𝑝 −

𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 <  𝛼 dan 𝐻0 diterima jika 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 >  𝛼. 

 

 

 

2.3 Metode Kernel 

 

 

 

Metode ini disebut juga dengan densitas kernel Rosenblatt-Parzen karena 

diperkenalkan oleh Rosenblatt (1956) dan Parzen (1962).  Dalam model 

pendekatan nonparametrik, metode kernel sangat umum digunakan.  Hal ini 

disebabkan karena metode ini memiliki beberapa keunggulan, yaitu: 

a. Memiliki bentuk yang fleksibel dan secara matematik mudah dikerjakan. 

b. Memiliki rata-rata kekonvergenan yang relatif cepat (Hardle, 1994) 
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Secara umum fungsi densitas kernel untuk fungsi densitas 𝑓ℎ(𝑥) dinyatakan 

sebagai berikut: 

𝑓ℎ(𝑥) =
1

𝑛
∑ 𝐾ℎ(𝑥 − 𝑥𝑖)𝑛

𝑖=1     (2.7) 

Lalu secara umum kernel K dengan parameter pemulus (bandwidth) atau h 

didefinisikan sebagai 

𝐾ℎ(𝑥) =
1

ℎ
𝐾 (

𝑥

ℎ
) untuk −∞ < 𝑥 < ∞ dan ℎ > 0   (2.8) 

Sehingga fungsi densitas kernel dari 𝑓ℎ(𝑥) dapat dinyatakan dengan 

𝑓ℎ(𝑥) =
1

𝑛ℎ
∑ 𝐾 (

𝑥−𝑥𝑖

ℎ
)𝑛

𝑖=1    (2.9) 

Dimana K merupakan fungsi kernel kontinu.  K biasanya diasumsikan untuk 

memenuhi kondisi keteraturan seperti batasan (Schucany, 1989).  Secara grafik, 

suatu fungsi dikatakan kontinu di 𝑥𝜖[𝑎, 𝑏] jika suatu grafik fungsi f  tidak 

terpotong dititik (𝑎, 𝑏).  Sedangkan penghalus kernel menggunakan bandwidth (h) 

yang berperan mendefinisikan dan menentukan variansi serta biasnya. 

 

Menurut Hayati (2010), jika 𝑥 = (𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛) adalah sampel acak dari suatu 

distribusi densitas f dan K suatu fungsi terbatas dan positif maka terdapat beberapa 

syarat yang harus terpenuhi, yaitu: 

(i) 𝐾(𝑥) ≥ 0, untuk semua 𝑥 

(ii) ∫  𝐾(𝑥)𝑑𝑥
∞

−∞
= 1 

(iii) ∫  𝑥2𝐾(𝑥)𝑑𝑥
∞

−∞
= 𝜎2 > 0 

(iv) ∫  𝑥𝑖𝐾(𝑥)𝑑𝑥
∞

−∞
= {

1,              𝑖 = 0
0,     1 ≤ 𝑖 < 𝑟,
≠ 0,          𝑖 = 𝑟

  untuk suatu bilangan r 

(v) 𝐾(𝑥) bersifat simetris di sekitar nol.   

 

Bentuk grafik terdapat di sekitar garis vertikal 𝑌 yang membentuk lonceng dari 

beberapa nilai variabel acak dengan adanya jarak tertentu pada satu sisi yang sama 

dengan sisi lain dari nilai tersebut.  Menurut Saidi, dkk. (2021), metode kernel 

terbagi menjadi tiga macam estimator, antara lain:   
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1. Estimator Nadaraya-Watson 

�̂�(𝑥𝑖) =
∑ 𝐾(

𝑥−𝑥𝑖
ℎ

)𝑌𝑖
𝑛
𝑖=1

∑ 𝐾(
𝑥−𝑥𝑖

ℎ
)𝑛

𝑖=1

   (2.10) 

2. Estimator Priestley-Chao 

�̂�(𝑥𝑖) =
1

ℎ
∑ (𝑥 − 𝑥𝑖−1)𝑌𝑖

𝑛
𝑖=1 𝐾 (

𝑥−𝑥𝑖

ℎ
)  (2.11) 

 

3. Estimator Gasser-Muller 

�̂�(𝑥𝑖) =
1

ℎ
∑ 𝑌𝑖 ∫ 𝐾 (

𝑥−𝑥𝑖

ℎ
) 𝑑𝑥

𝑠𝑖

𝑠𝑖−1

𝑛
𝑖=1   (2.12) 

 

 

 

2.4 Estimator Gasser-Muller 
 

 

 

Berbagai jenis metode nonparametrik ada untuk mengestimasi fungsi 𝑚(𝑥𝑖) yang 

tidak diketahui dan yang paling cukup sering digunakan adalah metode kernel.  

Salah satunya jenis estimator pada metode kernel adalah adalah estimator Gasser-

Muller. 

 

Mari kita tinjau dari model regresi 

 𝑦𝑖 = 𝑚(𝑥𝑖) + 𝜀𝑖 

Untuk i= 1, 2, …, n.  Dimana 𝑚(𝑥𝑖) adalah fungsi regresi yang tidak diketahui 

bentuknya dan didefinisikan pada interval [0,1], 𝑦𝑖 adalah n pengamatan di titik-

titik tetap 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛, dan 𝜀𝑖 adalah galat regresi dengan mean 0 dan varians 𝜎2, 

dan 𝑌𝑖 adalah n pengamatan di titik-titik tetap 𝑥𝑖. 

 

Untuk mengestimasi fungsi regresi 𝑚(𝑥𝑖) yang tidak diketahui, Gasser & Muller 

(1979) mengusulkan sebuah estimator yaitu estimator Gasser dan Muller.  

Mengingat fungsi kernel K sebagai fungsi kepadatan peluang dan h merupakan 

bandwidth, sehingga estimator Gasser dan Muller didefinisikan dengan 

�̂�(𝑥𝑖) = ∑ [∫ 𝐾ℎ(𝑥 − 𝑥𝑖)𝑑𝑥
𝑠𝑖

𝑠𝑖−1
]𝑛

𝑖=1 𝑌𝑖   (2.13) 
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Untuk 𝑥 ∈ [0,1].  Dengan 𝑠0 = 0, 𝑠𝑛 = 1, 𝑥𝑖 ≤ 𝑠𝑖 ≤ 𝑥𝑖+1, dan 𝑠𝑖 =
𝑥𝑖+𝑥𝑖+1

2
 untuk 

𝑖 = 1, 2, … , 𝑛 − 1.  Pada persamaan (2.5) fungsi kernel secara umum dinyatakan 

sebagai 𝐾ℎ(𝑥 − 𝑥𝑖) =
1

ℎ
𝐾 (

𝑥−𝑥𝑖

ℎ
) (Moon, 2011). 

 

Menurut Babilua, et al. (2014), estimator Gasser-Muller dapat dinyatakan dalam 

bentuk: 

�̂�(𝑥) =
1

ℎ
∑ [∫ 𝐾ℎ (

𝑥−𝑥𝑖

ℎ
) 𝑑𝑥

𝑠𝑖

𝑠𝑖−1
]𝑛

𝑖=1 𝑌𝑖    (2.14) 

Keterangan: 

�̂�(𝑥) = fungsi taksiran regresi 

𝑌𝑖 = variabel tidak bebas pada data ke-i 

𝑥𝑖 = variabel bebas pada data ke-i 

𝐾 = fungsi kernel 

𝑛 = ukuran sampel atau banyak pengamatan 

ℎ = bandwidth atau parameter penghalus 

 

Menurut Chu (1993), beberapa sifat menarik dari estimator Gasser-Muller adalah 

kekonsistenan dan asimtotik normalitas ketika galat (𝜀𝑖) dari modelnya 

independen.  Menurut Chu & Marrion (1991), pada rancangan acak estimator 

Gasser-Muller memiliki varians asimtotik 1,5 kali lebih besar dari estimator 

Nadaraya-Watson.  Estimator Gasser-Muller memiliki bias yang lebih sederhana 

dibandingkan dengan estimator Nadaraya-Watson yang menghasilkan bias yang 

lebih besar.  Dengan kata lain estimator Gasser-Muller lebih unggul dari estimator 

Nadaraya-Watson.  Dalam menggunakan metode kernel estimator Gasser-Muller 

diperlukan fungsi kernel untuk menentukan bentuk bobot kernel. 
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2.5 Fungsi Kernel 

 

 

 

Dalam metode kernel, sifat simetris kontinu, terbatas, dan bernilai riil harus 

dimiliki oleh fungsi kernel.  Fungsi umum kernel K dengan parameter pemulus 

bandwidth (h) didefinisikan sebagai (Wand & Jones, 1995): 

𝐾ℎ(𝑥) =
1

ℎ
𝐾 (

𝑥

ℎ
), untuk −∞ < 𝑥 < ∞, ℎ > 0 

dimana: 

K = fungsi kernel 

h = bandwidth 

 

Menurut Sukarsa & Srinadi (2012), beberapa macam fungsi kernel antara lain: 

a. Kernel Uniform: 𝐾(𝑥) =
1

2
𝐼, untuk |𝑥| ≤ 1 

b. Kernel Triangle: 𝐾(𝑥) = (1 − |𝑥|)𝐼, untuk |𝑥| ≤ 1 

c. Kernel Epanechnikov: 𝐾(𝑥) =
3

4
(1 − 𝑥2)𝐼, untuk |𝑥| ≤ 1 

d. Kernel Kuartik: 𝐾(𝑥) =
15

16
(1 − 𝑥2)2, untuk |𝑥| ≤ 1 

e. Kernel Triweight: 𝐾(𝑥) =
35

32
(1 − 𝑥2)3𝐼, untuk |𝑥| ≤ 1 

f. Kernel Cosinus: 𝐾(𝑥) =
𝜋

4
𝑐𝑜𝑠 (

𝜋

2
𝑥), untuk |𝑥| ≤ 1 

g. Kernel Gaussian: 𝐾(𝑥) =
1

√2𝜋
𝑒𝑥𝑝

(−
1

2
(𝑥2))

, untuk −∞ < 𝑥 < ∞ 

Dengan I adalah sebagai fungsi indikator 

𝐼(𝑥) = {
1, 𝑗𝑖𝑘𝑎|𝑥| ≤ 1

0, 𝑗𝑖𝑘𝑎 |𝑥| > 1
 

 

Pada penelitian ini fungsi kernel K yang digunakan adalah fungsi kernel 

Epanechnikov.  Bentuk umum dari fungsi kernel Epanechnikov didefinisikan 

sebagai berikut: 

𝐾(𝑥) =
3

4
(1 − 𝑥2)𝐼    (2.15) 
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Pada metode kernel estimator Gasser-Muller dengan fungsi kernel Epanechnikov 

diperlukan nilai bandwidth (h) untuk mengatur kemulusan dari kurva yang akan 

diestimasi. 

 

 

 

2.6 Pemilihan Bandwidth Optimal 

 

 

 

Menurut Fitriani, dkk. (2015), yang paling penting dalam metode kernel adalah 

melakukan pemilihan parameter pemulus (bandwidth).  Bandwidth (h) merupakan 

parameter pemulus yang berfungsi untuk mengatur kemulusan dari kurva yang 

diestimasi.  Kurva yang sangat kasar atau under-smoothing dan sangat fluktuatif 

akan dihasilkan jika bandwidth yang digunakan terlalu kecil dan sebaliknya kurva 

yang sangat mulus atau over-smoothing tetapi tidak sesuai dengan pola data akan 

dihasilkan jika bandwidth yang digunakan terlalu lebar. 

 

Estimasi kurva tidak hanya bertujuan untuk mendapatkan kurva yang mulus tetapi 

juga memiliki tingkat kesalahan yang tidak terlalu tinggi.  Oleh karena itu 

pemilihan nilai bandwidth yang optimal perlu dilakukan sehingga didapatkan 

kurva yang mulus dengan kesalahan yang minimum (Gujarati, 2004).  Dalam 

penerapannya, pemilihan bandwidth umumnya dilakukan dengan cara trial and 

error.  Silvermen (1986), memberikan lebar jendela (bandwidth) dengan rumus 

sebagai berikut:   

ℎ = 0.9 𝑥 𝑚𝑖𝑛 {𝑆,
𝐼𝑄𝑅

1.34
} 𝑥 𝑛−1/5   (2.16) 

dengan 𝑆 = √
1

𝑛−1
∑ (𝑥𝑖 − �̅�)2𝑛

𝑖=1 , IQR adalah Inter Quartil Range (𝐼𝑄𝑅 = 𝑄3 −

𝑄1), dan n adalah banyaknya data. 

 

Dibutuhkan bandwidth yang optimal untuk memperoleh kurva yang optimal. 

Salah satu cara untuk mendapatkan nilai bandwidth yang optimal adalah dengan 

menggunakan kriteria Generalized Cross Validation (GCV). Untuk memperoleh 

nilai GCV dapat digunakan persamaan berikut (Indrayanti, 2014): 
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𝐺𝐶𝑉(ℎ) =
𝑀𝑆𝐸

(1−
𝑡𝑟𝑎𝑐𝑒 (𝑊)

𝑛
)

2   (2.17) 

Dengan  𝑀𝑆𝐸 =
∑ (𝑦𝑖−�̂�𝑖)2𝑛

𝑖=1

𝑛
 dan 𝑊 merupakan Hat Matrix berukuran 𝑛 𝑥 𝑛 yang 

memenuhi [𝑚ℎ(𝑥1), 𝑚ℎ(𝑥2), … , 𝑚ℎ(𝑥𝑛)]𝑡 = 𝑊𝑌.  Nilai bandwidth optimal akan 

diperoleh jika menghasilkan Generalized Cross Validation minimum (Craven & 

Wahba, 1979). 

 

 

 

2.7 Ukuran Kebaikan Model 

2.7.1 Mean Square Error 

 

 

 

Dengan melihat tingkat kesalahannya, kebaikan suatu penduga dapat ditentukan.  

Terdapat beberapa ukuran untuk memutuskan nilai kebaikan suatu model, seperti 

Mean Square Error (MSE).  MSE merupakan perhitungan rata-rata selisih yang 

dikuadratkan di antara nilai yang diprediksi dengan yang aktualnya. Semakin 

kecil nilai MSE yang dihasilkan, maka semakin baik hasil akurasinya.  Adapun 

MSE dapat didefinisikan dalam persamaan (2.18) yaitu 

𝑀𝑆𝐸 =
∑ (𝑦𝑖−�̂�𝑖)2𝑛

𝑖=1

𝑛
    (2.18) 

dimana, 

𝑦𝑖 = data aktual ke-i 

�̂�𝑖 = data hasil prediksi ke-i 

n = jumlah data 

 

 

 

2.7.2 Mean Absolute Percentage Error 

 

 

 

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) ditentukan dengan menghitung selisih 

absolut pada tiap periode dibagi dengan nilai data yang aktual untuk periode itu.  

Kemudian merata-rata kesalahan persentase absolut tersebut (Heizer, dkk., 2015).  
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Semakin kecil nilai MAPE yang dihasilkan, maka semakin baik hasil akurasinya.  

Adapun MAPE dapat didefinisikan dalam persamaan (2.19) yaitu 

𝑀𝐴𝑃𝐸 = ∑ |
𝑦𝑖−�̂�𝑖

𝑦𝑖
|𝑛

0=1  𝑥100%  (2.19) 

dimana, 

𝑦𝑖 = data aktual ke-i 

�̂�𝑖 = data hasil prediksi ke-i 

 

Menurut Lewis (1982) bahwa hasil nilai MAPE memiliki interpretasi sebagai 

berikut: 

a. MAPE <  10%, dapat diartikan hasil prediksi sangat akurat. 

b. 10% ≤ MAPE <  20%, dapat diartikan hasil prediksi baik. 

c. 20% ≤ MAPE <  50%, dapat diartikan hasil prediksi cukup. 

d. MAPE ≥  50%, dapat dikatakan hasil prediksi tidak akurat. 

 

 

 

2.7.3 Koefisien Determinasi 

 

 

 

Koefisien determinasi adalah salah satu ukuran sederhana yang umum dipakai 

dalam menguji kualitas suatu persamaan regresi (Gujarati, 2004).  Koefisien 

determinasi dinotasikan dengan 𝑅2 merupakan alat untuk mengukur total 

keragaman di sekitar nilai tengah y yang dapat dijelaskan dengan model regresi.  

Perhitungan nilai 𝑅2 didefinisikan sebagai berikut: 

𝑅2 =
𝐽𝐾𝑅

𝐽𝐾𝑇
=

∑(�̂�𝑖−�̅�)2

∑(𝑦𝑖−�̅�)2
   (2.20) 

dimana, 

�̂�𝑖 = nilai prediksi peubah respon ke-i 

�̅� = rata-rata peubah respon 

𝑦𝑖 = nilai peubah respon ke-i 
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Sifat dari 𝑅2 adalah: 

a. Merupakan besaran yang non-negatif. 

b. Batasnya adalah 0 ≤ 𝑅2 ≤ 1. 

Semakin besar nilai 𝑅2, maka semakin besar pula kemampuan semua variabel 

prediktor dalam menjelaskan variabel respon, sehingga untuk mengetahui metode 

estimasi mana yang memberikan hasil yang lebih baik, maka kriteria yang 

digunakan adalah dengan cara membandingkan nilai 𝑅2. (Ghozali, 2013).



 
 

 

 

 

 

 

 

III. METODOLOGI PENELITIAN 

 

 

 

 

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian 

 

 

 

Penelitian ini dilakukan pada semester ganjil tahun akademik 2021/2022 di 

Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam 

Universitas Lampung.  

 

 

 

3.2 Data Penelitian 

 

 

 

Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data curah hujan di Provinsi 

Lampung pada bulan Januari 2018 s.d. bulan Desember 2020 yang diperoleh dari 

situs resmi Badan Pusat Statistik (BPS) Provinsi Lampung, dengan variabel 

prediktor pertama (𝑋) adalah rata-rata kelembaban udara dan variabel respon (𝑌) 

yaitu jumlah curah hujan. 

 

 

 

3.3 Metode Penelitian 

 

 

 

Penelitian ini menggunakan metode estimator Gasser-Muller dengan fungsi kernel 

Epanechnikov.  Bandwidth (h) ditentukan dengan menggunakan rumus lebar 

jendela (bandwidth) dari Silvermen serta dengan melihat nilai Generalized Cross 

Validation (GCV) minimum.  Data diolah menggunakan aplikasi R Studio.  

Langkah-langkah yang dilakukan adalah sebagai berikut: 
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1. Melakukan standarisasi data. 

2. Mendeskripsikan data. 

3. Membuat diagram pencar antara variabel prediktor (𝑋) dengan variabel 

respon (𝑌) untuk mengetahui pola bentuk data. 

4. Melakukan uji normalitas data. 

5. Membentuk estimator Gasser-Muller menggunakan fungsi kernel 

Ephanecnikov. 

6. Membentuk Generalized Cross Validation (GCV)  pada estimator Gasser-

Muller 

7. Menentukan bandwidth (h) optimal estimator Gasser-Muller dengan fungsi 

kernel Epanechnikov yang ditentukan menggunakan rumus lebar jedela 

(bandwidth) dari Silvermen dan metode GCV yang memenuhi kriteria 

minimum. 

8. Membentuk model regresi kernel estimator Gasser-Muller fungsi kernel 

Epanechnikov menggunakan bandwidth (h) optimal yang telah diperoleh. 

9. Menghitung nilai prediksi data curah hujan menggunakan model regresi 

kernel estimator Gasser-Muller fungsi kernel Epanechnikov yang telah 

dibentuk. 

10. Melakukan estimasi kurva regresi nonparametrik menggunakan bandwidth 

(h) optimal yang telah diperoleh. 

11. Menguji kebaikan model dengan menghitung nilai MSE, MAPE, dan 𝑅2. 

12. Membuat kesimpulan.



 
 

 

 

 

 

 

 

V. KESIMPULAN 

 

 

 

 

Berdasarkan hasil penelitian estimasi kurva regresi data curah hujan di Provinsi 

Lampung menggunakan metode regresi nonparametrik kernel dengan estimator 

Gasser-Muller fungsi kernel Epanechnikov diambil kesimpulan bahwa dengan 

menggunakan perhitungan rumus lebar jedela (bandwidth) dari Silvermen 

diperoleh nilai bandwidth (h) optimal yaitu ℎ𝑜𝑝𝑡1 = 3,995 dan dengan 

menggunakan metode Generalized Cross Validation (GCV) diperoleh nilai 

bandwidth (h) optimal yaitu ℎ𝑜𝑝𝑡2 = 5,564.  Selain itu nilai bandwidth (h) 

ℎ𝑜𝑝𝑡1 = 3,995 lebih baik dalam mengestimasi kurva dibandingkan ℎ𝑜𝑝𝑡2 = 

5,564. 
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