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truncated spline and Fourier series, which is capable of capturing both
pattern changes within certain intervals and recurring trend based
patterns. Most existing nonparametric regression studies still employ
quantitative response variables, although in some cases the response
variable may be categorical. Therefore, this study develops a mixed
estimator specifically for categorical data. The objective of this
research is to obtain a mixed truncated spline and Fourier series
estimator in nonparametric regression for categorical data using the
Maximum Likelihood Estimation method followed by Newton
Raphson iteration. The results indicate that the mixed truncated spline
and Fourier series model can be appropriately implemented within the
logistic regression framework to accommodate both interval based
pattern changes and recurring trends. The parameter estimation
process yields convergent estimators & and @, enabling the mixed
model to be mathematically formulated.
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1. PENDAHULUAN

Pendekatan menggunakan regresi nonparametrik sangat cocok digunakan ketika pola
datanya tidak dapat dipastikan karena pendekatan bersifat sangat fleksibel, sehingga bentuk
kurva estimasi ditentukan langsung dari data, bukan oleh subjektivitas peneliti. Pada
pendekatan nonparametrik, estimasi dilakukan dengan menerapkan teknik smoothing
(Eubank, 1999). Teknik smoothing yang saat ini banyak dikembangkan adalah spline
truncated dan Deret Fourier. Estimator spline truncated memiliki kelebihan dalam
menangani data yang berfluktuasi di bagian-bagian interval tertentu (Galway and Wahba,
1992). Estimator Deret Fourier dapat mengatasi data yang memiliki sebaran yang fluktuatif
dengan pola data yang cenderung berulang (Salim, Adnan Sauddin and M. Ichsan Nawawi,
2022).

Penggunaan satu jenis estimator untuk semua variabel sering tidak sesuai karena tiap
variabel dapat memiliki pola hubungan berbeda. Hal ini dapat meningkatkan kesalahan
estimasi dan menurunkan ketepatan model (Husain, Irmayani and Rahman, 2024). Untuk
mengatasinya, digunakan estimator campuran seperti kombinasi spline truncated dan deret
Fourier yang mampu menyesuaikan karakteristik pola data (Laome, Budiantara and
Ratnasari, 2023). Estimator campuran spline truncated dan Deret Fourier sudah banyak
dikembangkan untuk data respon kuantitatif seperti pada penelitian Laome et a/ (2023) dan
Husain et al (2024). Sebagian penelitian masih berfokus pada variabel respon kuantitatif,
padahal dalam praktik sering dijumpai respon berbentuk kategori. Pada kondisi ini regresi


https://ejournal3.undip.ac.id/index.php/gaussian/
mailto:adi.surya0405@gmail.com

linear tidak relevan untuk digunakan, sehingga diperlukan pendekatan yang lebih sesuai,
yaitu regresi logistik (Whitaker, Beranger and Sisson, 2021).

Pengembangan analisis regresi nonparametrik untuk data kategori khususnya kategori
biner sudah pernah dilakukan seperti penelitian Zulfadhli et al (2024) mengembangkan
estimator Deret Fourier dan Suriaslan et al (2025) mengembangkan estimator spline
truncated. Akan tetapi, kedua penelitian tersebut masih menggunakan estimator tunggal,
sehingga pemodelan menjadi kurang optimal pada pola hubungan variabel prediktor
berbeda. Hal tersebut menjadikan model campuran diperlukan dalam menangkap
karakteristik pola data yang heterogen melalui kombinasi spline truncated dan Deret Fourier.
Penelitian sebelumnya mendorong penelitian ini dalam mengembangkan metode yang
mampu mengakomodasi variabel prediktor dengan pola hubungan yang berubah pada bagian
interval tertentu dan pola yang bersifat berulang mengikuti tren terhadap variabel respon
biner. Penelitian ini bertujuan untuk memperoleh estimator parameter pada model campuran
spline truncated dan Deret Fourier dalam regresi nonparametrik untuk data kategori.

2. TINJAUAN PUSTAKA

Data kategori merupakan data yang memiliki skala pengukuran dengan seperangkat
kategori (Agresti, 2006). Data kategori biner dengan dua kategori pengukuran masuk ke
dalam skala nominal, dimana untuk individu ke-i yang dapat merepresentasikan pengamatan
atau sebagai respon yang dilambangkan dengan variabel acak y;, maka dua kode nilai yang
mungkin dari y; adalah nilai 1 dan nilai 0. Secara umum penggambaran kedua nilai tersebut
y; = 1 diinterpretasikan sebagai kondisi berhasil dan y; = 0 diinterpretasikan sebagai
kondisi gagal (Kim, 2018).

Regresi logistik biner adalah analisis regresi yang berfungsi untuk menjelaskan
keterkaitan antara sekumpulan variabel prediktor yang bersifat kontinu maupun kategori
dengan variabel respon bersifat kategori dengan bentuk biner. Variabel respon pada regresi
logistik biner mengikuti probabilitas Bernoulli pada persamaan (1) berikut (Hosmer,
Lemeshow and Sturdivant, 2013).

¥i~B(1,m(x)) (1)
dengan 0 < m(x;) < 1dani = 1,2, ..., n. Fungsi probabilitas dijabarkan pada persamaan (2)
berikut.

. 1-y;
P(Y; = y) = n(x) (1 —n(x)) ",y = {01} (2)
mt(x;) dapat didefinisikan ke dalam bentuk fungsi probabilitas.
_ _ m(x;) Y
menggunakan konsep dari keluarga eksponensial diperoleh fungsi logit.
(x;)

=In|—— 4
= <1 - n(xi)) )

Berdasarkan hasil transformasi fungsi logit, model regresi logistik dijabarkan pada
persamaan (5) berikut.

exp(ﬁlxli + Baxzi + -+ ﬁpxpi)

n(x;) = (5)
Y 1+ exp(Buxa; + Baxar + o+ Byxpr)
Transformasi logit dari model 1t(x;) dijabarkan pada persamaan (6) berikut.
m(x;)
In <T€x1)) = Prx1i + BaXgi + o+ Bpxp; (6)

Estimasi parameter pada regresi logistik dapat diperoleh melalui pendekatan Maximum
Likelihood Estimation (MLE) yang bertujuan untuk mengoptimalkan fungsi likelihood
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berdasarkan distribusi masing-masing pasangan data (Hogg, Mckean and Craig, 2019).
Namun, pada persoalan regresi logistik turunan fungsi /ikelihood menghasilkan persamaan
yang implisit, sehingga dilanjutkan menggunakan iterasi numerik salah satunya Newton
Raphson. Metode Newton Raphson memperoleh solusi pendekatan terhadap akar dari suatu
fungsi bernilai real dengan menentukan nilai dugaan (initial value) (Triana Laverde, 2023).
Persamaan (7) berikut memberikan penjabaran Metode Newton Raphson untuk memperoleh
estimasi parameter f3.

BV = BO — (H(B) ) g(B)® (7)
dengan f nilai parameter pada iterasi, H(f) matriks Hessian, dan g(B) vektor gradien
(Orvanita, Fathurahman and Darnah, 2022). Iterasi Newton Raphson akan berhenti sampai
nilai | B+ — [}(k)| < &, dengan ¢ bilangan di atas nol yang sangat kecil (Gawade et al.,
2024).

Bentuk hubungan antara variabel prediktor dan variabel respon pada regresi logistik
sering kali tidak mengikuti pola linear sehingga model parametrik menjadi kurang fleksibel.
Oleh karena itu, pendekatan nonparametrik diperlukan. Keunggulan pendekatan
nonparametrik dibandingkan dengan parametrik adalah mampu menangani kasus dimana
bentuk model yang tidak beraturan dan memiliki asumsi yang jauh lebih sedikit, sehingga
meminimumkan terjadinya kesalahan (Faraway, 2016). Pada pendekatan nonparameterik
pemilihan fungsinya hanya diasumsikan smooth dalam artian diferensiabel dan kontinu.
Fungsi smooth adalah fungsi yang gradiennya secara visual tidak berubah secara cepat
(Budiantara, 2019). Fungsi smooth yang banyak dikembangkan saat ini adalah funsgi spline
truncated dan fungsi Deret Fourier.

Konsep dari regresi nonparametrik spline truncated untuk data kategori memiliki
perbedaan dengan data kontinu, dimana perubahan dianalisis berdasarkan perubahan
probabilitas pada bagian interval variabel prediktor terhadap variabel respon kategori biner
dengan skala nominal {0,1}. Model regresi nonparametrik spline truncated linear untuk data
kategori dijabarkan pada persamaan (8) berikut (Suriaslan, Budiantara and Ratnasari, 2025).

exp(60 + 2%:1(6vxvi + ZZ:l 6vu(xvi - Kvu)+))

n(x;) = (8)
l 1+ exp(d, + Zf;:l(&ﬂxvi + ZZ=1 Svu (Xpi — K +))
Fungsi truncated dirumuskan pada persamaan (9) berikut.
_ (xvi - Kvu)+ Xy 2 Kvu
(ot = Ky = { e O

Selanjutnya dapat dijabarkan persamaan logit dari model spline truncated linear untuk data

kategori.
n (1 E(:TCE;)( )) 8o + Z (6 Xy + Z 8y (i — Kvu)+) (10)

dengan 6, 6,, 6,,,, parameter model splme truncated, K,,, nilai titik knot, x,; variabel
prediktor yang dihampiri fungsi spline truncated, s banyaknya variabel prediktor yang
dihampiri fungsi spline truncated, dan r banyaknya titik knot.

Model regresi nonparametrik Deret Fourier untuk data kategori dirancang untuk
memodelkan pola berulang yang mengikuti tren pada probabilitas variabel prediktor
terhadap variabel respon kategori biner dengan skala nominal {0,1}. Model regresi
nonparametrik Deret Fourier untuk data kategori dijabarkan pada persamaan (11) berikut
(Zulfadhli, Budiantara and Ratnasari, 2024).

exp (ngl (thhi + %Qoh + Z?=1 O¢n COS tzhi))

n(z;) =
1
1+ exp (Zzzl (thhi + > Oon + Z{zl O, cos tzhl-))

(11)
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Selanjutnya dapat dijabarkan persamaan logit dari model Deret Fourier untuk data kategori.
q

( ) z 1 ZT

T\ Z;

In|————| = 0,z + =0, + 0., costzy; 12
<1 (zi)> £ 1( h4hi 2 Oh - th hl> ( )

0y, Bon, 0¢n, parameter model Deret Fourier, zp; variabel prediktor yang dihampiri fungsi
Deret Fourier, ¢ banyaknya variabel prediktor yang dihampiri fungsi Deret Fourier, dan T’
banyaknya parameter osilasi.
Pada pengembangan model campuran spline truncated dan Deret Fourier untuk data
kategori, himpunan pasangan data diberikan pada persamaan (13) berikut.
S = {yi, X1ir X2iy eoey Xsiy Z1ir Z2j4y »+v» Zhi}' i = 1,2, ., n (13)
dengan definisi y; merupakan variabel respon kategori biner yang bernilai y; € {0,1}, x;
merupakan variabel prediktor yang dihampiri fungsi spline tuncated, dan z; merupakan
variabel prediktor yang dihampiri fungsi Deret Fourier. Oleh karena itu, struktur data yang
digunakan harus memenuhi,
y; €{0,1} dan xg;,zp; e R,i =1,2,..,n

3. METODOLOGI

Penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh Suriaslan et al (2025) dan Zulfadhli et a/
(2024) hanya menggunakan masing-masing estimator tunggal. Oleh karena itu, kedua
penelitian tersebut belum mampu menangani kondisi ketika beberapa pola probabilitas
variabel prediktor berubah pada bagian interval tertentu dan beberapa pola probabilitas
variabel prediktor berulang dalam tren. Keterbatasan tersebut menjadi alasan pengembangan
model estimator campuran. Penelitian ini menyusun pengembangan langkah-langkah untuk
memperoleh estimator campuran spline truncated dan Deret Fourier untuk data kategori
sebagai berikut.

Tahap 1: mengidentifikasi distribusi probabilitas dan fungsi distribusi probabilitas dengan
distribusinya mengikuti distribusi Bernoulli.
Tahap 2: menentukan /ink function dengan mengubah fungsi distribusi probabilitas ke dalam
bentuk eksponensial sebagai berikut.

yiw — b(w)

funw) = eXp( R (o, (D)) (14)

Tahap 3: menentukan transformasi logit dari model campuran untuk data kategori.
T[(xii Zi)
In| ——— 15
n<1 —ﬁ(xi,Zi)> (15
Tahap 4: menentukan fungsi likelihood pada model campuran.

15,0 = [P =y (16)

Tahap 5: menentukan fungsi /n-likelihood dan memaksimalkan turunan pertama fungsi /n-
likelihood dengan metode MLE.

In(1(8,6)) = L(5,6) = In (1_[ p(y, = yl.)> (17)

i=1
Tahap 6: melakukan iterasi Newton Raphson untuk mendapatkan estimator yang konvergen.

Tahap 7: mendapatkan estimator campuran & dan 8
6 =[P 6, 611 - b1y

A~ A~

@:[él 0, - 0, - 8,

~

s Ssl ‘Ssr]’

~ 18
q QTq] (18)

) O
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A S 15
dengan 7, = &, + ZZ=1590h

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Estimator campuran spline truncated dan Deret Fourier dalam regresi nonparametrik
untuk data kategori dapat diperoleh dengan beberapa langkah-langkah yaitu: membangun
model estimator campuran spline truncated dan Deret Fourier berdasarkan titik knot dan
parameter osilasi optimal, lalu dilanjutkan membuat fungsi [n-likelihood dan
menurunkannya untuk setiap parameter model. Terakhir, digunakan iterasi numerik
menggunakan metode Newton Raphson. Variabel respon pada pengembangan model ini
adalah biner yang probabilitasnya mengikuti distribusi Bernoulli.

a. Distribusi Probabilitas

Diberikan xy;, x4, ..., Xs; dan zq;,Z5i, ..., Zp; 3 = 1,2,..,n, merupakan variabel
prediktor sebanyak s dan /4. Selanjutnya variabel ¥; merupakan variabel random berdistribusi
Bernoulli dengan distribusi probabilitas pada persamaan (19) berikut.

Yi~B(1, (X1, Xoiy weey Xsiy Z1ir Z2iy oes zhi)) (19)
dengan fungsi probabilitas
. 1-y;
P(Y; = yp) = m(x;, 2)%(1 — m(x;,2)) ', y; = {0,1) (20)

m(x;, ;) didefinisikan ke dalam fungsi distribusi probabilitas P(Y; = y;) pada persamaan
(21) berikut.

P(Y;=y;) =m(x;2)”(1— “(xiyli))l_yi
= 1(x;,2)i(1 - T[(xi'zi))l(l - T[(xi'zi))_yi

Yi
—( mx; 2) ) (1 - n(x,2) 1)

B 1- T[(xil 4 i)

b. Link Function
Fungsi distribusi probabilitas P(Y; = y;) menjadi dasar dalam mendapatkan [link
function pada konteks data respon biner. Persamaan (20) dibuat dalam bentuk persamaan /n.

m(x;, Z;
InP(Y; =y;) =y;In <#xl,l)zl)> + ln(l - n(xi,zi)) (22)
Persamaan (22) dibuat dalam bentuk eksponensial untuk membentuk fungsi distribusi
keluarga eksponensial.

T[(xirzi)

exp(In P(Y; = y;)) = exp (J’i In <m> +1In(1 - T[(xi;zi))> (23)
Jika dibuat dalam bentuk eksponensial, persamaan (23) membentuk distribusi keluarga
eksponensial
y; In ( T[(xitzi) )

1- T[(xi' Zi)
1

P(Y; =y;) = exp + ln(l — Tr(xi,zi)) (24)

ﬂ(x—‘z‘))), b(w) = ln(l - ﬂ(xl-,zl-)), a(@) =1, dan c(w,P) =0. w
merupakan fungsi logit dari regresi.
c¢. Transformasi Logit Model

Transformasi logit dari model campuran untuk data kategori dijabarkan sebagai berikut.

In (M> =n(x;, z) = f(x;) + h(zy) (25)

1-— n(xi,zl-)

dengan w = In (1_ﬂ(x_z_
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dengan 1 merupakan fungsi regresi yang mengikuti model aditif. Pada persamaan (25) f(x;)
didekati dengan fungsi spline truncated dan h(z;) didekati dengan fungsi Deret Fourier.

m(x;, Z;)
ln(l—n(xl,z)> V0+Z<6 Xyi +26vu(xvl_ Ko+ >
+ Onzp; + ) Opp cOStzp; (26)
;( h4h ; th h)

Persamaan (26) menghasilkan model campuran untuk data kategori.

eXp(U(xi»Zi)) _ eXp(f(xi) + h(zi)) 27)
1+exp(n(x;,2)) 1+ exp(f(x) + h(z))
dengan f(x;) =yo + Xp=1(8pXp; + X1 Spu (i — Ki) ) dan h(z;) = Z?L:l(ghzhi +
+ YT, 6,y costzp;).
1. Fungsi Likelihood

Bentuk fungsi likelihood pada model campuran yaitu:
§=[ro 6 611 - 8y = b b1 o by
0=1[0, 611 ~ Oy - 05 614 - Org]
diperoleh menggunakan metode MLE untuk [(6, 8)
n n

1(6,0) = HP(Yi =y) = nﬂ(xi' z;)i(1 - m(x;, Zi))l_yi
i=1 i=1

T[(xiizi) =

_ oAy _ . n_z?zl Vi
= m(x;, z)2=1Y(1 — (x;, 2;)) (28)
d. Fungsi Ln-Likelihood
Estimasi parameter pada model campuran spline truncated dan Deret Fourier untuk data
kategori bisa diperoleh menggunakan metode MLE dengan memaksimalkan turunan perama

fungsi In-likelihood. Fungsi likelihood pada persamaan (28) dimaksimalkan pada persamaan
(29) berikut.

ln(l(8’ e)) = L((S, 0) In (T[(xuzl)z 13/1(1 T[(xl, Zl))n Zl 1yz)

= Z <yl In <%) + (1 - yl) ln(l - T[(xi, Zi))) (29)

n(xi,zi)
1-1(x;,2;)

exp(n(x;,z;))
1+exp(77(xl l))

L(5,0) = Z(yln(xl,Z) In(1 + exp(n(x;,2)))) (30)

Estimator § dan 0 diperoleh dengan menurunkan secara parsial fungsi pada persamaan (30)
terhadap v, 6, Syu, O, O
a. Turunan L(6, @) terhadap y,

dL(B,6) - 3 exp(n(x;, 2,))
Yo _Z ¥ 1+ exp(n(x;,2;))

Subtitusi ln( ) =n(x;, z;) dan (x;,z;) = sehingga diperoleh

(1)

i=1

= Z(}’i —1(x;,2;)) (31)

=1
b. Turunan L(6, ) terhadap 6,,, v = 1,2, ...,s
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dL(6,0) _ zn: <}’ixvi exp(n(x;,2;)) >

J— x .
95, 1+ eXp(Tl(xi;Zi)) .

i=1
n
= D O = o 2000 (32)
i=1
c. Turunan L(8, @) terhadap 6,,,, v =1,2,...,s,u=12,..,r

0L(5,6) N exp(n(x;,2,))
a5vu - ; <yi(xvi - Kvu)+ - 1+ eXp(T](xi,Zi)) (xm' - Kvu)+>

= Z(yi(xvi — K+ — (x, 2;) (X — Ko o) (33)

i=
d. Turunan L(8, @) terhadap 6, h = 1,2, ..., q

dL(5,0) _ Zn: <J’i y exp(n(x;,2;)) )

Zni — Zp;
06y, 1+ eXp(U(xi.Zi)) "

i=1
n
= Z(yizhi — (X, 2;)zp;) (34)
i=1
e. Turunan L(8,0) terhadap 6;,,t =1,2,...,T,h =12, ...,q

n
R Z (y- costzy; — exp(n(x:,2,)) costz )
06, l "o exp(n(x;,2;)) "

i=1

n
= Z(yi cos tzp; — m(x;,Z;) cos tzy;) (35)
i=1
e. Iterasi Newton Raphson

Turunan parsial yang dihasilkan terhadap v, 8,, Oyu, 05, 8, memberikan hasil yang
implisit. Dengan demikian, perlu dilanjutkan dengan pendekatan iterasi numerik salah
satunya menggunakan Newton Raphson.

kDY (50 -1 X
(Boe) = (%)~ (. 00) 95,00 (36)
dengan 6% dan 0% adalah parameter & dan @ pada iterasi ke-k dengan k =
1,2, ..., konvergen.
_ [k k k k k k K1
O S R I
g(k):[g1 011 < Oy o 00 O - 0]
g (8, 8) merupakan gradien dari vektor 8, 8 yang dijabarkan pada persamaan (37) berikut.
0L(6,0) 0L(6,0) 0L(6,6) 0L(5,6) 9L(5,0)
(600 _ [PLB.0) LBO) 018 ILGO) asen
Yo a4, 06,y a0y 00,y
H (8, 8) merupakan matriks Hessian dari 8, 8 yang bentuknya dijabarkan pada persamaan
(38) berikut.
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[0L(4,0)

0y¢
IL(8,0)

06170

aL(:S, 0)

H(8.0) =55 s

0L(8,0)

2017,

6L(¢:5', 0)

| 0 9Tq Yo
Elemen matriks H(6,0)
Yo, 617' (va Qh, eh'

aL(5,0) aL(5,0) L(5,8) 9L(5,0)
0Y06; 0Yo0sr 0Y001 ayOHTq
aL(5,0) aL(5,0) JL(5,8) aL(5,0)
362 36,8, 06,6, 06,61,
dL(5,0) 9L(5,0) L(5,0) 9L(8,0)
365,86, 062 3650, 08401, (38)
aL(5,0) aL(5,0) L(5,8) aL(5,0)
96,6,  00.6, 062 36,07,
9L(5,0) 9L(5,0) 0L(5,0) 9L(5,0)
007461 007,85, 0056, 062, |

diperoleh dari turunan kedua parsial dari L(8,8) terhadap

Turunan L(8, @) terhadap y, dan y,

n
dL(8,0)
= = ) mxnz)(1 -, 2) (39)
2L i=1
Turunan L(8, @) terhadap 6,, dan &,
n
dL(8,0)
S Z (e, 2)(1 — m(xs, 20))x% (40)
957 -
i=
Turunan L(8, @) terhadap 6,,, dan &,
L(5,0) X ,
= = = ) G 20(1 = 0, 20) Gt — Ko (1)
007 | L
1=
Turunan L(8, @) terhadap 6, dan 6;,
n
dL(8,0)
= = ) w2 (1 -l 2) 7 (42)
90 i=1
Turunan L(8, @) terhadap 6, dan 6,
n
dL(é,0
( - ) = —Z n(xi,zl-)(l — n(xi,zl-)) cos? tzy; (43)
Turunan L(8, @) terhadap y, dan &,
n
d0L(8,0) 0L(8,0) Z
= =— ) m(x;,z)(1—1(x;,2;))xy, (44)
a]/0617 651;)/0 v ( v ) &

i=1

Turunan L(8, @) terhadap y, dan &,

dL(5,0) 0L(8,0)

n

a)’o 6vu B d 6vuyo

=) w2 (1= 1@ 7)) (ot — Ky (45)

i=1

Turunan L(, 0) terhadap y, dan 6,

dL(5,0) 0L(5,6)

0yo0n

- Z m(x;, z) (1 — n(x;, )z (46)

00rY0 =

Turunan L(8, @) terhadap y, dan 6,
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0L(6,0) 0L(6,0)
0Y00tn 90:nYo
Turunan L(8, @)terhadap &, dan §,,,
n
0L(8,0) 0L(8,0
( ) = ( ) = - Z m(x;, Zi)(l —m(x;, Zi)) Xpi (Xyi — Ky + (48)
06,0, 08,0, L
Turunan L(8, @) terhadap 6,, dan 6,
n
0L(8,0) 0L(4,0)
305 = 565 —Zln(xi,zi)(l — (%1, 20)) XoiZh (49)
Turunan L(8, @) terhadap 6,, dan 6,
n
0L(6,0) OL(6,0
(5,6) = (4,6) = — Z ﬂ(xi,zi)(l — n(xi,zi)) Xypi COS tZp; (50)
06,0 00,6, £
Turunan L(8, @) terhadap 6,,, dan 6},
n
0L(6,0) O0L(8,0
(6,6) 0L(5,6) _ —Zﬂ(xi;zi)(l —(x;,2)) Zpi (i — Kou )+ (51)
a(Svugh aghavu =1
Turunan L(8, @) terhadap 6,,, dan 6,
n
0L(6,0) OL(8,0
(8.6) = (9,6) = Z T[(xifzi)(l - T[(xi'zi)) cos tzp; (Xy; — Ky + (52)
a5vu9th achévu =1
Turunan L(8, @) terhadap 6, dan 6,

0L(8,0) OL(5,0) ~
00,0, 00,0, ; m(x;, 2) (1 — (x;, 2,)) i OS t2p; (53)

- z m(x;, zi)(l —1(x;, zi)) cos tzy; (47)

i=1

f. Estimator & dan @
Setelah dilakukan iterasi numerik dengan metode Newton Raphson akan diperoleh

estimator & dan @ dengan syarat pada persamaan (54) berikut.
Sk+1) 5 c4
(Gocen) = (o) < .
dengan ¢ nilai di atas nol yang sangat kecil. Estimator 8 dan @ yang dihasilkan akan

berbentuk seperti pada persamaan (18). Berdasarkan hasil dari estimator & dan 8, diperoleh
model campuran untuk data kategori.

exp (f(xi) + E(Zi))
1+ exp (f(xi) + fl(zi))
dengan f(xi) =%+ Zf}:l(gvxvi + ZZ:l Svu(xvi - Kvu)+) dan ﬁ(zi) = ZZ=1(§hzhi +
+ 3T B, cos tzhi). Model regresi nonparametrik campuran untuk data kategori pada
persamaan (55) dapat diterapkan pada kasus dengan karakteristik pola probabilitas variabel

prediktor yang berubah pada interval tertentu dan berulang mengikuti tren dengan variabel
responnya berbentuk biner {0,1}.

(55)

ﬁ(xit Zi) =
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5. KESIMPULAN

Berdasarkan penelitian ini, disimpulkan bahwa model campuran spline trunctaed dan
Deret Fourier dapat diaplikasikan pada analisis regresi logistik dengan variabel respon biner.
Model tersebut diperoleh dengan mengkombinasikan fleksibilitas fungsi spline truncated
dan Deret Fourier untuk menangkap pola berubah pada bagian-bagian interval tertentu dan
pola berulang yang mengikuti tren pada variabel prediktor. Penaksir parameter model
dilakukan dengan pendekatan MLE melalui iterasi Newton Raphson sampai diperoleh
estimator & dan @ yang konvergen. Hasil estimator tersebut kemudian diperoleh model yaitu:

exp (f(xi) + fl(zi))
Ti(x;, z;) = - =
L+ exp (£ + h(z))
s r
f(xi) =%+ Z (vavi + z Svu(xvi - Kvu)+>
v=1 u=1
q T
E(Zi) = Z (éhzhi + Z éth COoSs chi)
h=1 t=1
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