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ABSTRACT

APPLICATION OF THE MULTIVARIATE ADAPTIVE REGRESSION
SPLINES (MARS) METHOD IN REGIONAL INCOME MODELING
IN LAMPUNG PROVINCE

By

KATARINA VANI WULANDARI

Multivariate Adaptive Regression Spline (MARS) is a development of nonparametric
regression used to model the relationship between dependent variables and several
independent variables, especially in dealing with nonlinear and high-dimensional
data problems. This study applies the MARS method to model regional income of
districts/cities in Lampung Province with the aim of obtaining the best model and
identifying factors that influence regional income. The data used are secondary data
for the period 2015-2024 with predictor variables population density (X), Gross
Regional Domestic Product/GRDP (X5), Human Development Index/HDI (X3)
and Poor Population (X4). Modeling is done by gradually forming basis function,
knot point selection, interaction between variables, and model pruning to obtain
the optimal model combination. The results of the study show that the best MARS
model is able to explain variations in regional income well, where the most influential
variable is the poor population with an importance value of 100%, followed by GRDP
of 45.4%, HDI of 27.3%, and population density of 22.3%.

Keywords: MARS, Nonparametric, Basis Function.



ABSTRAK

PENERAPAN METODE MULTIVARIATE ADAPTIVE REGRESSION
SPLINES (MARS) DALAM PEMODELAN PENDAPATAN DAERAH
DI PROVINSI LAMPUNG

Oleh

KATARINA VANI WULANDARI

Multivariate Adaptive Regression Spline (MARS) merupakan pengembangan dari
regresi nonparametrik yang digunakan untuk memodelkan hubungan antara variabel
dependen dengan beberapa variabel independen, khususnya dalam menangani
permasalahan data yang bersifat nonlinier dan berdimensi tinggi. Penelitian ini
menerapkan metode MARS untuk memodelkan pendapatan daerah kabupaten/kota di
Provinsi Lampung dengan tujuan memperoleh model terbaik serta mengidentifikasi
faktor-faktor yang mempengaruhi pendapatan daerah. Data yang digunakan
merupakan data sekunder periode tahun 2015-2024 dengan variabel prediktor
meliputi kepadatan penduduk (X7), Produk Dosmestik Regional Bruto/PDRB (.X5),
Indeks Pembangunan Manusia/[PM (.X5) dan Penduduk Miskin (X,). Pemodelan
dilakukan melalui pembentukan basis function secara bertahap, pemilihan titik knot,
interaksi antarvariabel, serta pemangkasan model untuk mendapatkan kombinasi
model optimal. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model MARS terbaik mampu
menjelaskan variasi pendapatan daerah dengan baik, di mana variabel yang paling
berpengaruh adalah penduduk miskin dengan nilai kepentingan sebesar 100%, diikuti
oleh PDRB sebesar 45,4%, IPM sebesar 27,3%, dan kepadatan penduduk sebesar
22,3%.

Kata-kata kunci: MARS, Nonparametrik, Fungsi Basis.
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BAB I
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah

Analisis regresi pertama kali dikembangkan oleh Sir Francis Galton di akhir abad
ke-19. Model ini digunakan untuk mengetahui pengaruh variabel independen
terhadap variabel dependen (Gujarati dkk., 2009) . Salah satu pendekatan
yang umum digunakan adalah regresi parametrik, namun metode ini memiliki
keterbatasan karena harus memenuhi asumsi-asumsi ketat sehingga kurang mampu
menangani data yang berdimensi tinggi. Pada kenyataannya, data penelitian
sering kali tidak memenuhi asumsi-asumsi tersebut sehingga hasil estimasi
yang diperoleh menjadi kurang optimal. Sebagai alternatif, digunakan regresi
nonparametrik yang lebih fleksibel karena tidak memerlukan bentuk fungsi tertentu
dan mampu menyesuaikan diri terhadap pola data yang kompleks. Salah satu
metode nonparametrik yang digunakan adalah Multivariate Adaptive Regression
Splines (MARS) sebagai penyempurnaan pendekatan sebelumnya.

Metode MARS merupakan pengembangan dari regresi nonparametrik yang
menggabungkan konsep spline dengan Recursive Partitioning Regression
(RPR) (Friedman, 1991). Metode ini dirancang untuk menangani data dengan
dimensi tinggi, khususnya ketika jumlah variabel independen berada pada
kisaran 3 < n < 20. Keunggulan MARS adalah tidak memerlukan pemenuhan
asumsi-asumsi statistik tertentu seperti normalitas, homoskedastisitas, maupun
multikolinearitas, sehingga lebih adaptif digunakan pada berbagai jenis data yang
kompleks. MARS bekerja dengan mengombinasikan basis function (BF) terbaik
untuk membentuk model yang fleksibel, akurat, dan efisien dalam menjelaskan

hubungan antara variabel independen dan variabel dependen.



Beberapa penelitian menunjukkan bahwa metode MARS efektif digunakan
dalam berbagai bidang. Pratiwi (2020) membuktikan bahwa MARS mampu
mengidentifikasi faktor-faktor yang memengaruhi tingkat kelahiran di Kota
Kendari. Mattalunru dkk. (2022) menunjukkan bahwa MARS dapat menentukan
variabel paling berpengaruh terhadap curah hujan di Kota Makassar. Kartini dkk.

(2022) juga menemukan bahwa MARS efektif dalam memodelkan faktor risiko
kejadian stunting balita di Kabupaten Bojonegoro. Selain itu, Panggabean dkk.

(2023) mengungkapkan bahwa sektor pertanian, kehutanan, perikanan, konstruksi,
dan industri pengolahan berpengaruh signifikan terhadap PDRB Sumatra Utara
berdasarkan model MARS. Zakiyah dkk. (2024) menunjukkan bahwa IHSG
dipengaruhi oleh inflasi, nilai tukar, dan jumlah uang beredar sebagai faktor
dominan. Berdasarkan berbagai penelitian tersebut, terlihat bahwa metode MARS
mampu digunakan secara efektif pada berbagai bidang, baik ekonomi, sosial,
maupun lingkungan, karena kemampuannya dalam memodelkan hubungan yang

kompleks dan nonlinier antarvariabel.

Pendapatan daerah dalam beberapa tahun terakhir mengalami perubahan yang
tidak selalu stabil, sehingga mengindikasikan adanya pengaruh dari berbagai faktor
lain. Pemilihan metode MARS didasarkan pada pertimbangan bahwa hubungan
antara pendapatan daerah dengan variabel kepadatan penduduk, Produk Domestik
Regional Bruto (PDRB), Indeks Pembangunan Manusia (IPM), dan penduduk
miskin cenderung bersifat tidak linier. Hal ini berarti kenaikan salah satu variabel
independen tidak selalu diikuti oleh kenaikan pendapatan daerah. Variabel-variabel
tersebut dipilih karena merepresentasikan faktor demografis, ekonomi, dan sosial
yang memengaruhi pendapatan daerah secara tidak langsung di luar komponen
utama pembentuk pendapatan daerah, seperti Pendapatan Asli Daerah (PAD),
Transfer ke Daerah dan Dana Desa (TKDD), serta lain-lain pendapatan daerah
yang sah, yang secara struktural memiliki hubungan linier. Oleh karena itu, metode
MARS diharapkan mampu menangkap pola hubungan yang lebih kompleks serta
mengidentifikasi faktor yang paling berpengaruh secara adaptif dan fleksibel.



1.2 Tujuan Penelitian

Tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut.

1. Membangun model pendapatan daerah di Provinsi Lampung dan memperoleh
model terbaik menggunakan metode Multivariate Adaptive Regression Splines
(MARS).

2. Mengetahui variabel yang paling berpengaruh terhadap pendapatan daerah di

Provinsi Lampung.

1.3 Manfaat Penelitian

Manfaat dari penelitian ini adalah untuk memberikan wawasan terkait analisis
menggunaan metode Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS) serta
mengetahui tentang faktor-faktor apa saja yang mempengaruhi pendapatan daerah
di Provinsi Lampung. Selain itu, penelitian ini dapat menjadi bahan bacaan dan

referensi bagi peneliti selanjutnya.



BAB II
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Statistika Deskriptif

Menurut Walpole (1995), statistika deskriptif adalah metode yang berkaitan
dengan pengumpulan dan penyajian suatu data sehingga memberikan informasi
yang berguna. Statistik deskriptif berfungsi untuk mendeskripsikan atau memberi
gambaran terhadap objek yang diteliti melalui data sampel atau populasi (Sugiyono,
2007). Data yang disajikan dalam statistika deskriptif biasanya dalam bentuk ukuran

pemusatan data (Kuswanto, 2012).

Statistika deskriptif pada dasarnya bertujuan untuk memberikan gambaran yang
jelas mengenai suatu data sehingga informasi yang terkandung di dalamnya lebih
mudah dipahami. Menurut Hasan (2001), statistika deskriptif juga bertujuan untuk
menyajikan karakteristik umum dari suatu data melalui berbagai jenis seperti tabel,
grafik, ukuran pemusatan (mean, median, modus, nilai maksimum, dan minimum),

serta ukuran penyebaran data seperti varians, standar deviasi, dan rentang (range).

2.2 Regresi Nonparametrik

Menurut Gujarati dkk. (2009), analisis regresi adalah suatu metode statistika yang
umum digunakan untuk meneliti hubungan antara peubah bebas (independen)
dengan peubah tak bebas (dependen). Menurut Budiantara (2005), ditinjau dari pola
hubungannya regresi terbagi menjadi regresi parametrik, regresi semiparametrik dan

nonparametrik.



Regresi nonparametrik mulai dikenal sekitar abad ke-19, tepatnya pada tahun 1857
(Hardle, 1992). Regresi nonparametrik merupakan salah satu pendekatan yang
digunakan untuk mengetahui pola hubungan antara variabel independen dan variabel
dependen yang tidak diketahui pola datanya. Karena bentuk pola data regresi tidak
diketahui, maka regresi nonparametrik dapat membentuk fungsi apapun dalam
menduga bentuk kurva regresi baik linear atau nonlinear.(Eubank, 1999). Berikut

model regresi nonparametrik secara umum:

yi = f(x;) +¢e;, untuki=1,2...,n (2.1)
dengan:
Yi = variabel respon pada pengamatan ke-i
f(z;) = fungsi regresi nonparametrik
T = variabel prediktor pada pengamatan ke-i
E; = nilai error/galat
n = jumlah pengamatan

Terdapat beberapa metode regresi nonparametrik yang sering digunakan dalam
analisis data, antara lain regresi kernel, regresi spline, local polynomial regression
(LOESS), K-Nearest Neighbor (KNN) dan lain sebagainya. Metode-metode tersebut
digunakan untuk memodelkan hubungan nonlinier tanpa harus menentukan bentuk

fungsi tertentu. Sebagai contoh, regresi spline dapat dinyatakan dalam bentuk:

K
f(x) = Bo+ Bre+ ) Brrale —ty)s +e (2.2)
k=1
dengan:
f(z) = fungsi respon (variabel dependen)
Bo = konstanta (intersep)
B, Bri1 = parameter/koefisien model
x = variabel independen
(78 = titik knot ke-%
(x —ty), = fungsi hinge (truncated spline)
K = jumlah knot

E; = nilai error (galat)



2.2.1 Uji Linearitas Ramsey RESET

Uji linearitas merupakan pengujian yang dilakukan untuk mengetahui apakah
hubungan antara variabel respon dan variabel prediktor bersifat linear atau
nonlinear. Apabila hubungan yang terbentuk tidak linear, maka pendekatan regresi
parametrik menjadi kurang sesuai. Salah satu metode yang dapat digunakan
untuk mendeteksi ketidaklinieran model adalah uji Ramsey RESET (Regression
Specification Error Test). Hasil pengujian ini menjadi dasar dalam pemilihan metode
regresi nonparametrik, seperti Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS),
yang mampu memodelkan hubungan non-linear secara fleksibel. Hipotesis yang
digunakan dalam uji Ramsey RESET adalah sebagai berikut ( Ramsey, 1969):

Hj : hubungan antara variabel respon dan prediktor bersifat linear

H, : hubungan antara variabel respon dan prediktor bersifat nonlinear

Statistik uji Ramsey RESET menggunakan statistik F, yaitu:

(RSSr — RSSur)/q

F = 2.3
RSSun/(n — k) (2-3)
dengan:
RSSr = Residual Sum of Squares model terbatas,
RSSuyr = Residual Sum of Squares model tidak terbatas,
q = jumlah parameter tambahan,
n = jumlah pengamatan,
k = jumlah parameter pada model.

Kriteria pengujian yang digunakan adalah:

* Jika nilai p-value < o, maka H ditolak sehingga terdapat indikasi hubungan

nonlinear.

* Jika nilai p-value > o, maka H, tidak ditolak sehingga hubungan antar

variabel dianggap linear.

Uji Ramsey RESET dapat digunakan sebagai dasar dalam menentukan apakah model
regresi linear sudah memadai atau diperlukan pendekatan pemodelan nonlinear,
seperti metode Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS).



2.3 Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS)

Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS) merupakan suatu metode regresi
nonparametrik yang diperkenalkan pertama kali oleh J.H. Friedman pada tahun 1990.
metode ini merupakan pengembangan dari metode spline dan Recursive Partitioning
Regression (RPR) yang memiliki kendala pada model yang tidak kontinu pada knots
(titik potong). Proses pembentukan model MARS melalui dua tahap, yaitu algoritma
forward stepwise dan backward pruning. Tahap forward stepwise merupakan
proses pembentukan model dengan menambahkan basis function secara bertahap
dimulai dari model paling sederhana. Pada setiap penambahan BF, parameter model
diestimasi menggunakan metode Ordinary Least Squares (OLS) untuk memperoleh

koefisien yang meminimalkan error.

Selanjutnya dihitung nilai Sum of Squared Error (SSE) untuk mengevaluasi kinerja
model dan BF yang dipilih adalah BF yang mampu memberikan penurunan
SSE terbesar. Proses ini dilakukan berulang dengan menambahkan BF satu per
satu hingga model menjadi semakin kompleks. Sedangkan backward pruning
merupakan proses penyederhanaan model dengan menghapus basis function yang
tidak signifikan secara bertahap. Pemilihan model terbaik dilakukan berdasarkan
nilai Generalized Cross Validation (GCV) minimum, sehingga struktur knot yang

dipilih menghasilkan model dengan kinerja optimal.

Model MARS berguna untuk mengatasi permasalahan data berdimensi tinggi dan
menghasilkan prediksi variabel dependen yang akurat serta menghasilkan model
kontinu dalam knot berdasarkan nilai GCV terkecil. Data berdimensi tinggi adalah
data dengan jumlah variabel prediktor sebanyak 3 < r < 20 dan sampel data yang
berukuran 50 < n < 1000, dengan r adalah banyak variabel prediktor dan n adalah
ukuran sampel. Persamaan model MARS dituliskan sebagai berikut (Friedman,
1991):

Km

M
=ag + Z A H Skm xv(k’ m) tkm)}+ (24)

m=1 k=1



dengan:
ao = intersep
Am = koefisien basis function ke-m, m=1,.2,....M
M = banyaknya basis function
K, = tingkat interaksi dalam satu basis function
Skm = arah basis function terhadap titik knot (nilainya +1)
Ty(kym) = variabel prediktor
thm = nilai knot dari variabel prediktor

Parameter dalam model MARS diduga menggunakan metode Ordinary Least
Squares (OLS). Arah basis function dengan nilai +1 menunjukan bahwa fungsi
aktif setelah melewati titik knot, yang dinyatakan dengan bentuk maz(0,x — t),
sedangkan —1 menunjukan bahwa fungsi aktif sebelum titik knot, yang dinyatakan
dalam bentuk max (0, t—x). Bentuk [z] . merupakan fungsi hinge yang didefinisikan

sebagai [z] yaitu benilai z jika z > 0 dan bernilai 0 jika z < 0.

Fungsi regresi nonparametrik model MARS dapat dinyatakan dalam persamaan 2.5:

vi = f(z) +¢
Moo K (2.5)
=ag+ Z Qm H [Skm (xv(k,m) — tkm)}+ + &
m=1 k=1

Dengan fungsi knot linear sebagai berikut:

Ty(km) — Lems Jlka Ly(kym) — tim > 0
(xv(k:,m) - tkm)+ = B
Oa Jlka Ty(km) — tem < 0

Persamaan model MARS dapat dituliskan dalam bentuk notasi matriks seperti
persamaan 2.6:

Y =Ba+-¢ (2.6)

dengan:
Y = (y17y2a v 7yn)/
a = (a17a27...,CLM)

e=(e1,69,...,6n)



Matriks basis function B didefinisikan sebagai:

K Ky

1 H [Slm (xvl(l,m) - tlm)j| T H [SMm (xvl(]\/[,m) - tMm)}
k=1 k=1
K K
1 H [Slm (xvg(l,m) - tlm)j| T H [SMm (xvg(]\/[,m) - tMm)}
B — k=1 k=1
K Ky
1 H [Slm (xvn(l,m) - tlm)} T H [st (:Evn(M,m) - tMm)}
k=1 k=1
dengan:
Y vektor variabel respon berukuran (n x 1),
B matriks basis function berordo (n x (M + 1)),
a vektor koefisien regresi berukuran ((M + 1) x 1),
€ vektor galat berukuran (n x 1).

Persamaan (2.4) dapat dituliskan dalam bentuk umum MARS berdasarkan interaksi
antarvariabel prediktor sebagai berikut:

M
f(xz) =ap + Z Am [Slm (xvi(l,m) - tlm)] +
m=1

M
+ Z am [Slm (xvi(l,m) - tlm)j|+ [SQm (xv¢(2,m) - t2m)}+

m=1
M

+ Z Am [Slm (*/Evi(l,m) - tlm)}Jr [52m (xvi(Q,m) - t2m)}+ [SSm (xvi(S,m) - t3m)}+

m=1

(2.7)

Persamaan (2.7) dapat diringkas menjadi:

f(@) = a0+ fi(x:) + fij(@i, x5) + fige(@i, 25, 20) + -+ (2.8)



Pada dasarnya, basis function menunjukkan adanya hubungan antara variabel
independen dengan variabel dependen. Persamaan (2.7) menunjukkan bahwa
penjumlahan pertama meliputi semua basis function untuk satu variabel tanpa
interaksi, penjumlahan kedua meliputi semua basis function untuk interaksi antara
dua variabel, penjumlahan ketiga meliputi semua basis function untuk interaksi
antara tiga variabel, dan seterusnya. Sehingga dapat diketahui bahwa basis function
merupakan sekumpulan fungsi yang digunakan untuk merepresentasikan informasi
yang terdiri atas satu atau lebih variabel termasuk interaksi antar variabel. Bentuk
umum model MARS pada persamaan (2.8) dapat dituliskan dalam bentuk linear
terhadap basis function (Friedman, 1991)

f(l‘) = a0+alBF1+agBF2+---+amBFm (29)
dengan:
ag : intersep
A . koefisien basis function ke-m; m = 1,2,.... M
M . banyaknya basis function
BF,, : basis function ke-m

2.3.1 Standardisasi Data Menggunakan Z-Score

Sebelum dilakukan pembentukan model Multivariate Adaptive Regression
Splines (MARS), data variabel prediktor terlebih dahulu dilakukan standardisasi
menggunakan metode Z-Score. Standardisasi dilakukan untuk menyamakan skala
antar variabel sehingga variabel dengan rentang nilai yang besar tidak mendominasi
proses pemodelan. Metode Z-Score mentransformasikan data ke dalam bentuk yang
memiliki rata-rata sama dengan nol dan simpangan baku sama dengan satu. Bentuk
umum standardisasi Z-Score diberikan sebagai berikut (Walpole dkk., 2012):

X, — X
Zi=— 2.10
5 (2.10)




dengan:
Z; =nilai hasil standardisasi,
X, =nilai data ke-i,
X  =rata-rata data,

S = simpangan baku data.

Melalui proses standardisasi, setiap variabel prediktor memiliki skala yang seragam

sehingga proses pembentukan model MARS dapat dilakukan dengan lebih optimal.

2.3.2 Pembentukan Model MARS

MARS membangun model melalui dua tahap, yaitu forward selection dan backward
pruning. Tahap forward selection dilakukan dengan menambahkan basis function
secara bertahap untuk membentuk model yang kompleks. Sebaliknya tahap
backward pruning bertujuan menyederhanakan model dengan menghilangkan basis
function yang dianggap yang kurang relevan sehingga diperoleh model yang lebih
tepat dan efisien (Friedman, 1991).

Menurut Nash & Bradford et al., (2001), hal-hal yang harus diperhatikan dalam
membuat model MARS adalah sebagai berikut:

1. Knot

Knot merupakan titik pada variabel prediktor di mana kemiringan (slope) pada
garis regresi mengalami perubahan. Pada setiap titik knot diharapkan fungsi
yang terbentuk tetap bersifat kontinu, sehingga tidak terjadi diskontinuitas

antara satu bagian fungsi dengan bagian lainnya.

2. Basis Function (BF)

Basis function atau fungsi basis merupakan komponen utama dalam
pembentukan model MARS yang merepresentasikan hubungan antara variabel
prediktor dan variabel respon pada interval tertentu. Jumlah maksimum fungsi
basis yang digunakan umumnya dibatasi sebesar 2-4 kali jumlah variabel
prediktor untuk menjaga fleksibilitas model dan menghindari overfitting

(Friedman, 1991). Basis function berbentuk piecewise linear dan bersifat
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kontinu pada titik knot sehingga mampu menangkap perubahan pola hubungan

data secara adaptif. Berikut merupakan bentuk dari BF:

x—t, jikaz >t,
0, jikazx <t

BF(z,t) = max(0,z —t) =

atau

t—x, jikaz <t,
0, jikax >t

BF(z,t) = max(0,t —x) =

dengan x merupakan variabel prediktor dan t merupakan titik knot. Fungsi
max (maksimum) digunakan untuk mengambil nilai terbesar antara dua nilai,
sehingga basis function hanya akan bernilai positif ketika kondisi tertentu

terpenuhi, dan bernilai nol jika kondisi tersebut tidak terpenuhi.

. Maksimum Interaksi (MI)

Maksimum interaksi adalah hasil perkalian silang antara dua atau lebih
variabel prediktor yang saling berkorelasi. Dalam MARS jumlah Maksimum
Interaksi (MI) yang disarankan oleh (Friedman, 1991) adalah 1, 2 atau 3. Jika
M1 > 3 maka akan diperoleh model yang sangat kompleks dan model akan
semakin sulit diinterpretasi. Berikut merupakan contoh MI:

* Jika M I = 1, model hanya memuat satu interaksi variabel prediktor

yaitu dengan bentuk (1 — 7).

e Jika M1 = 2, model memuat dua interaksi variabel prediktor yaitu
dengan bentuk (x; — 1), X (zg — t9) 4.

e Jika M1 = 3, model memuat tiga interaksi variabel prediktor yaitu

dengan bentuk (x; — t1); X (zg — to)y X (z3 — t3)4.

. Minimum observasi (MO)

Minimum observasi adalah jumlah minimum data yang diizinkan berada
pada setiap region atau interval yang terbentuk di antara titik knot. Nilai
MO yang disarankan oleh (Friedman, 1991) antara knot adalah 0, 1, 2 dan
3 observasi. MO membantu menjaga model tetap stabil. MO yang terlalu
kecil dapat menyebabkan model sangat sensitif terhadap perubahan kecil
pada data, sedangkan MO yang terlalu besar dapat menyebabkan hilangnya
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pola lokal yang penting. Dengan demikian, pemilihan MO yang sesuai akan

memberikan keseimbangan antara fleksibilitas model dan stabilitas estimasi.

berikut ilustrasi MO:
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Gambar 2.1 Ilustrasi Bentuk Minimum Observasi (MO)

2.3.3 Pendugaan Parameter Model MARS

Pendugaan parameter pada metode Multivariate Adaptive Regression Splines
(MARS) untuk variabel bersifat kontinu menggunakan metode kuadrat terkecil atau
Ordinary Least Square (OLS). Metode ini meminimalkan jumlah kuadrat residual,
sehingga parameter yang diestimasi memberikan kecocokan model terbaik terhadap
data melalui kombinasi basis function yang terbentuk dalam MARS (Friedman,
1991). Bentuk model MARS dalam notasi matriks dituliskan pada persamaan (2.5)

atau sebagai berikut:

Y = Ba + ¢

e=Y — Ba
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dengan:

Y = (y1’y27"'7yn),
a = (ay,ag,...,ay)

€= (e1,60,...,6n)

Pendugaan parameter dilakukan dengan meminimalkan jumlah kuadrat galat Sum of
Squared Error (SSE) yang dirumuskan sebagai berikut:

SSE = Z el =c'e
=1
= (Y — Ba)" (Y — Ba)
= (YT —a"B")(Y — Ba)
—=YT'Y - Y"Ba - a"B"Y + a" B"Ba
=YTY —2a"B'Y + a" B"Ba

Dalam memperoleh persamaan normal, fungsi SSE diturunkan secara parsial
terhadap parameter a. Proses diferensiasi ini bertujuan untuk mendapatkan nilai
parameter yang optimal dengan menyamakan hasil turunan tersebut dengan nol,

sehingga diperoleh persamaan normal sebagai berikut:

OSSE 0 . r 0, ror 0, ror B
5 —aa(Y Y) 8(2aBY)+aa(aBBa)—0

0—2BTY +2B"Ba =0
—2B”Y +2B"Ba =0
~B'Y +B"Ba=0
B'Ba-B'Y =0
B'Ba = BTY

Sehingga solusi pendugaan parameter dapat diperoleh sebagai berikut:

a= (B"B)"'B’Y

Dengan asumsi bahwa matriks B? B bersifat nonsingular, maka estimator parameter
model MARS dapat dirumuskan sebagai berikut:
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a=(B'B)"'B'Y (2.11)

2.4 Pemilihan Model MARS Terbaik

Pada tahap backward pruning akan dipilih satu kombinasi basis function dan
mengeliminasi basis function yang memiliki kontribusi kecil terhadap model.
Kemudian proses berlanjut hingga tidak ada basis function yang tereliminasi. Model
MARS terbaik diperoleh berdasarkan nilai Generalized Cross Validation (GCV)
dari model tersebut mempunyai nilai yang paling rendah (minimum) diantara
model-model yang lain (Friedman, 1991). Fungsi GCV untuk memilih model terbaik

yaitu dengan rumus sebagai berikut:

1 n ¢ 2
n = i_f %
B > l[y m(T )] _ MSE o1

(T (e

GCV(M)

dimana:
CM)=K+d(K-1)

dengan:

MSE = Mean Squared Error

Yi = variabel respon pada pengamatan ke-:.
X = variabel prediktor pada pengamatan ke-.
n = banyaknya pengamatan.

M = banyaknya basis function.

C(M) = ukuran kompleksitas model.

far(x;) = nilai prediksi variabel respon.

K = banyaknya basis function.

d = faktor penalti kompleksitas model (bernilai antara 2 hingga 3).

Parameter d merupakan faktor penalti kompleksitas model yang digunakan untuk
mengontrol tingkat kompleksitas model MARS. Nilai d umumnya berada pada
rentang 2 hingga 3, di mana nilai yang lebih besar memberikan penalti yang lebih
kuat terhadap model yang memiliki banyak fungsi basis sehingga dapat mengurangi

risiko overfitting dan meningkatkan kemampuan generalisasi model.
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2.5 Pendapatan Daerah

Pendapatan daerah merupakan seluruh penerimaan yang menjadi hak pemerintah
daerah dan menambah kekayaan bersih dalam satu tahun anggaran, tanpa kewajiban
untuk dikembalikan. Pendapatan ini dicatat melalui rekening kas umum daerah
dan dianggarkan dalam APBD sebagai perkiraan yang terukur secara rasional.
Pendapatan daerah mencerminkan kemampuan suatu daerah dalam membiayai

kegiatan pemerintahan dan Pembangunan (Halim, 2014).

Menurut Undang-Undang No. 33 Tahun 2004, sumber pendapatan daerah terdiri

atas tiga kelompok utama, yaitu:

1. Pendapatan Asli Daerah (PAD) merupakan penerimaan yang bersumber dari
potensi ekonomi daerah sendiri seperti pajak, retribusi, dan hasil pengelolaan

kekayaan daerah.

2. Transfer ke Daerah dan Dana Desa (TKDD) merupakan bagian dari Belanja
Negara yang dialokasikan dalam anggaran pendapatan dan belanja negara
kepada Daerah dan Desa dalam rangka mendanai pelaksanaan urusan yang

telah diserahkan kepada daerah dan desa.

3. Pendapatan Lainnya merupakan penerimaan daerah di luar PAD dan
pendapatan transfer dari pemerintah pusat, yang tetap sah menurut
peraturan perundang-undangan. Komponen ini mencakup hibah, dana darurat,

pendapatan lain sesuai ketentuan, dan transfer antar daerah.

2.6 Kepadatan Penduduk

Menurut Badan Pusat Statistik (BPS) Kepadatan penduduk adalah suatu keadaan
yang dikatakan semakin padat bila jumlah manusia pada suatu batas ruang tertentu
semakin banyak dibandingkan dengan luas ruangannya. Nilai kepadatan penduduk
dinyatakan dalam satuan orang (jiwa) dan termasuk dalam ukuran rasio. Dalam
penyajiannya, indikator ini dapat diklasifikasikan menjadi tiga kategori, yaitu
kepadatan rendah (< 150 jiwa/ha), sedang (151-200 jiwa/ha), dan tinggi (201-400

jiwa/ha). Indikator ini bukan merupakan indikator komposit karena hanya dibangun
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oleh dua variabel utama, yaitu jumlah penduduk dan luas lahan. Berikut merupakan

metode perhitungan untuk kepadatan penduduk.

Jumlah Penduduk
Luas Lahan

Kepadatan Penduduk =

Dalam konteks keuangan daerah, Kepadatan penduduk berpengaruh terhadap
pendapatan daerah karena semakin padat suatu wilayah, umumnya semakin tinggi
aktivitas ekonomi dan basis pajak yang meningkatkan Pendapatan Daerah. Namun,
dampak ini bergantung pada kualitas pembangunan, karena kepadatan yang tidak

terkelola dapat justru menekan potensi pendapatan daerah.

2.7 Produk Domestik Regional Bruto (PDRB) Per Kapita

Produk Domestik Regional Bruto (PDRB) per kapita merupakan rata-rata
pendapatan yang diperoleh penduduk di suatu wilayah (provinsi/kabupaten/kota)
dalam periode tertentu, yang dihitung dengan membagi total Produk Domestik
Regional Bruto (PDRB) dengan jumlah penduduk. PDRB sendiri adalah nilai
tambah bruto seluruh barang dan jasa yang dihasilkan suatu wilayah yang timbul
akibat berbagai aktivitas ekonomi dalam suatu periode tertentu. Penyusunan PDRB
dapat dilakukan melalui tiga pendekatan yaitu pendekatan produksi, pengeluaran,
dan pendapatan yang disajikan atas dasar harga berlaku dan harga konstan (riil)
yang digunakan untuk melihat struktur ekonomi dan pertumbuhan ekonomi daerah
(BPS, 2024).

2.8 Indeks Pembangunan Manusia (IPM)

Indeks Pembangunan Manusia (IPM) merupakan pengukuran perbandingan dari
harapan hidup (kesehatan), pendidikan, dan standar hidup untuk semua negara. [PM
digunakan sebagai indikator untuk menilai aspek kualitas dari pembangunan dan
untuk mengklasifikasikan apakah sebuah negara termasuk negara maju, negara
berkembang, atau negara terbelakang dan juga untuk mengukur pengaruh dari
kebijakan ekonomi terhadap kualitas hidup (BPS, 2015).
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Dalam konteks ekonomi daerah, IPM berperan penting karena kualitas sumber
daya manusia memengaruhi produktivitas tenaga kerja dan aktivitas ekonomi.
Daerah dengan IPM tinggi cenderung memiliki tingkat pendapatan masyarakat yang
lebih besar, yang pada akhirnya dapat meningkatkan pendapatan daerah melalui

peningkatan konsumsi, pajak, dan aktivitas ekonomi lokal (Lestari dkk., 2024)

2.9 Penduduk Miskin

Secara umum, kemiskinan merupakan kondisi dimana seseorang atau sekelompok
orang tidak mampu memenuhi hak-hak dasarnya untuk mempertahankan dan
mengembangkan kehidupan yang bermartabat (Bappenas, 2018). Penduduk miskin
dapat diartikan kondisi ketidakmampuan masyarakat dari sisi ekonomi untuk
memenuhi kebutuhan dasar makanan dan bukan makanan, yang memiliki rata-rata
pengeluaran per kapita perbulan di bawah Garis Kemiskinan (GK). Data kemiskinan

yang dirilis BPS merupakan hasil survei sosial ekonomi nasional (BPS, 2023)

Menurut Kuncoro (2010), kemiskinan memiliki hubungan erat dengan kapasitas
fiskal daerah. Daerah dengan tingkat kemiskinan tinggi umumnya memiliki
aktivitas ekonomi rendah, yang berdampak pada kecilnya kontribusi terhadap
Pendapatan Daerah. Sebaliknya, penurunan angka kemiskinan akan meningkatkan
partisipasi ekonomi masyarakat, sehingga memperluas basis pajak dan meningkatkan

penerimaan daerah.



BAB III
METODE PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilakukan pada semester ganjil tahun akademik 2025/2026 bertempat
di Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan [lmu Pengetahuan Alam Universitas
Lampung.

3.2 Data Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder, yaitu data
Pendapatan Daerah (Y) , Kepadatan Penduduk (X;) , Produk Domestik Regional
Bruto (PDRB) Per Kapita (X,), Indeks Pembangunan Manusia (X3), dan
Penduduk Miskin (X,) per kabupaten/kota di Provinsi Lampung pada tahun
2015-2024. Data yang digunakan diperoleh dari publikasi Portal Data APBD
Direktorat Jenderal Perimbangan Keuangan (DJPK) Kementerian Keuangan
serta publikasi Badan Pusat Statistik (BPS). Data penelitian dapat diakses
melalui link berikut: https://docs.google.com/spreadsheets/u/0/
d/114TulfHtC1V4zSBgCXT_CJnHEH7SSrcV/htmlview

3.3 Metode Penelitian

Penelitian ini menerapkan metode Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS)
dalam memodelkan pendapatan daerah Provinsi Lampung. Proses penelitian
dilakukan melalui beberapa tahapan yang sistematis, yaitu mulai dari pengumpulan
data, pengolahan data, analisis deskriptif hingga pembentukan model dengan bantuan
software R-Studio.


https://djpk.kemenkeu.go.id/portal/data/apbd
https://lampung.bps.go.id/id/statistics-table/2/NDYwIzI=/kepadatan-penduduk-per-km-sup-2-sup-.html
https://lampung.bps.go.id/id/statistics-table/2/NTc3IzI=/pdrb-perkapita-kabupaten-kota-atas-dasar-harga-berlaku.html
https://lampung.bps.go.id/id/statistics-table/2/NTc3IzI=/pdrb-perkapita-kabupaten-kota-atas-dasar-harga-berlaku.html
https://www.bps.go.id/id/statistics-table/2/NDEzIzI=/-metode-baru--indeks-pembangunan-manusia.html
https://www.bps.go.id/assets/statistics-table/2/NjE5IzI=/jumlah-penduduk-miskin--ribu-jiwa--menurut-kabupaten-kota.html
https://docs.google.com/spreadsheets/u/0/d/1l4Iu1fHtC1V4zSBgCXT_CjnHEH7SSrcV/htmlview
https://docs.google.com/spreadsheets/u/0/d/1l4Iu1fHtC1V4zSBgCXT_CjnHEH7SSrcV/htmlview
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Adapun langkah-langkah yang dilakukan pada penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Melakukan analisis deskriptif terhadap variabel penelitian. Hal ini bertujuan
untuk mengetahui bagaimana karekteristik dari data pendapatan daerah di
Provinsi Lampung.

2. Membuat plot antara variabel pendapatan daerah (YY) dengan variabel
Kepadatan Penduduk (X ), PDRB per kapira (X53), IPM (X3), dan penduduk
miskin (X,) yang dijadikan sebagai deteksi awal mengenai pola hubungan
antara variabel dependen dengan variabel independen. Selain itu, dilakukan uji
linearitas menggunakan uji Ramsey RESET (Regression Specification Error
Test). Jika hasil menunjukkan nonlinear atau hubungan yang tidak teratur,

maka analisis dilanjutkan dengan metode MARS.

3. Dalam penelitian ini sebelum dilakukan pemodelan, data terlebih dahulu
distandarisasi menggunakan metode Z-score. Standarisasi ini bertujuan untuk
menyamakan skala antar variabel sehingga proses pemodelan menjadi lebih

stabil dan tidak dipengaruhi oleh perbedaan satuan data.

4. Membentuk model dengan data yang sudah distandarisasi. Pemodelan
dilakukan dengan menentukan maksimum Basis function (BF). Friedman
(1990) menyarankan maksimum basis function yang digunakan antara 2-4 kali
ukuran variabel independen. Variabel independen yang digunakan dalam
penelitian ini sebanyak 4 variabel maka maksimum basis function yang
dibentuk adalah 8 sampai 16.

5. Menentukan jumlah Maksimum Interaksi (MI) yaitu 1, 2, dan 3 interaksi.
6. Menentukan jumlah Minimum Obsevasi (MO) yaitu O, 1, 2 dan 3 observasi.

7. Menentukan model terbaik dengan memperhatikan nilai Generalized Cross
Validation (GCV). Nilai GCV yang kecil, maka semakin baik model tersebut
dibandingkan model lainnya.

8. Melakukan evaluasi kinerja dan tingkat kepentingan variabel pada model
MARS terbaik.

9. Melakukan interpretasi hasil analisis.
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Berikut adalah diagram alir tahapan penelitian yang dilakukan dalam memodelkan
pendapatan daerah Provinsi Lampung menggunakan metode Multivariate Adaptive
Regression Splines (MARS).

/ Input data /

Melakukan analisis deskriptif

v

Membuat plot hubungan antar peubah respon
dengan masing-masing peubah prediktor
dan melalukan uji linearitas Ramsey RESET.

Data memiliki pola
nonlinear

Menggunakan regresi
parametrik atau semiparametrik

Melakukan standarisasi data menggunakan Z-Score

v

Membentuk model MARS

v

Menentukan model terbaik berdasarkan nilai
Generalized Cross Validation (GCV) minimum

v

Melakukan evaluasi kinerja dan tingkat kepentingan
variabel pada model MARS terbaik

v

Interpretasi model MARS terbaik

Gambar 3.1 Diagram Alir Penelitian




BAB V
KESIMPULAN

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil analisis dan pembahasan mengenai pemodelan pendapatan daerah
menggunakan metode MARS pada data kabupaten/kota di Provinsi Lampung
diperoleh kesimpulan sebagai berikut:

1. Model MARS terbaik dengan nilai GCV terkecil yaitu 0,0623 dengan
kombinasi nilai BF = 12, MI = 3 dan MO = 1, dengan model yang melibatkan
variabel kepadatan penduduk, PDRB per kapita, Indeks Pembangunan
Manusia (IPM), dan penduduk miskin dalam menjelaskan pendapatan daerah

di Provinsi Lampung.

2. Variabel yang paling berpengaruh dalam pembentukan model MARS terbaik
adalah penduduk miskin dengan nilai kepentingan sebesar 100%. Selanjutnya
diikuti oleh variabel PDRB per kapita sebesar 45,4%, IPM sebesar 27,3%, dan
variabel kepadatan penduduk sebesar 22,3%.
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