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MENGGUNAKAN BAYESIAN GEOMETRIC REGRESSION
DAN BAYESIAN MIXTURE GEOMETRIC REGRESSION

Nama Mahasiswa : Desi Usfaliana

NRP : 06211745000008

Departemen : Statistika

Dosen Pembimbing : Prof. Drs. Nur Iriawan, M.lkom., Ph. D

Abstrak

Kredit Usaha Rakyat (KUR) adalah salah satu upaya pemerintah da-
lam meningkatkan kualitas dan kuantitas UMKM di Indonesia dengan cara
memberikan akses pembiayaan modal usaha dengan pola penjaminan.
Namun dalam realisasi penyaluran KUR terdapat kendala yaitu permasa-
lahan nasabah gagal bayar (risiko default) sehingga menyebabkan
pengajuan penjaminan kepada PT. Askrindo Cabang Surabaya selaku pe-
rusahaan penjamin KUR untuk 8 wilayah di Jawa Timur oleh pihak Bank.
Risiko dari permasalahan nasabah KUR yang gagal bayar adalah
menurunnya profitabilitas bagi pihak Bank maupun perusahaan penjamin.
Sehingga untuk meminimalisir terjadinya risiko tersebut, maka dilakukan
pemodelan faktor-faktor yang diduga mempengaruhi ketahanan nasabah
dalam membayar angsuran KUR ditinjau dari frekuensi pembayaran KUR
hingga dinyatakan gagal bayar dimana frekuensi tersebut berdistribusi
geometri. Pemodelan dilakukan dengan Bayesian Geometric Regression
dan Bayesian Mixture Geometric Regression. Pemodelan dengan Bayesian
Geometric Regression lebih baik dalam memodelkan frekuensi pembayaran
KUR karena memiliki nilai DIC lebih kecil dibandingkan dengan Bayesian
Mixture Geometric Regression. Berdasarkan pemodelan dengan Bayesian
Geometric Regression diperoleh variabel yang signifikan adalah sektor
usaha, wilayah usaha, jumlah pinjaman, dan suku bunga.

Kata Kunci: Bayesian, Kredit Bermasalah, Kredit Usaha Rakyat, Geo-
metric Regression, Mixture Geometric Regression
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Abstract

Kredit Usaha Rakyat (KUR) is one of the government's efforts
to improve the quality and quantity of UMKMs in Indonesia by providing
access to business capital financing with a guarantee. However, in the
realization of KUR distribution there was problem, it is the failure of
customers to make credit payment (default risk), which cause claims to PT.
Askrindo Surabaya as KUR'’s guarantor company for 8 regions in East
Java by the Bank. The risk of KUR’s customer defaults is decreasing
profitability for the Bank and the guarantor company. Therefore, to
minimize the default risk is determine the factors that affect survival of
customers to make KUR payment, in terms of frequency of KUR payments
by customers that are distributed geometry. The modelling using Bayesian
Geometric Regression and Bayesian Mixture Geometric Regression. The
best model of this research is modelling using Bayesian Geometric
Regression method because has lower DIC values than Bayesian Mixture
Geometric Regression. Model-ling using Bayesian Geometric Regression
show the significant variables are business sector, region of business,
amount of loan, and interest rate.

Keywords: Bayesian, Credit Freeze, Kredit Usaha Rakyat, Geometric Re-
gression, Mixture Geometric Regression
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Kredit Usaha Rakyat (KUR) adalah kredit/pembiayaan modal
kerja yang diberikan kepada nasabah perseorangan, badan usaha
atau kelompok usaha khususnya bagi pelaku Usaha Mikro, Kecil,
dan Menengah (UMKM) yang produktif dan layak namun belum
memiliki jaminan tambahan atau jaminan tambahan belum cukup.
KUR memiliki pola penjaminan yang artinya ketika pelaku UMKM
gagal bayar maka pihak Bank berhak untuk mengajukan penjaminan
kepada perusahaan penjamin berupa klaim KUR jika telah meme
nuhi syarat dan ketentuan sesuai dengan persetujuan kerja sama an-
tara pihak Bank dan perusahaan penjamin. Jaminan KUR yang
diberikan oleh perusahaan penjamin sebesar 70% dari total kerugian
akibat kredit bermasalah yang disebut dengan klaim KUR, se-
dangkan sisanya yaitu 30% ditanggung oleh Bank Pelaksana.
UMKM vyang dapat mengakses KUR adalah yang bergerak di sektor
produktif antara lain adalah sektor pertanian, perikanan, perindustri-
an, perdagangan, dan jasa. KUR yang disalurkan terbagi atas KUR
Mikro dan KUR Ritel. KUR Mikro adalah pembiayaan modal kerja
dengan nilai maksimal Rp 25.000.000, sedangkan KUR Ritel adalah
pembiayaan modal kerja dengan nilai maksimal Rp 500.000.000.
KUR adalah program yang dicanangkan oleh pemerintah sejak tahun
2007 dengan tujuan memperkuat modal usaha pelaku UMKM Indo-
nesia dengan sumber dana berasal sepenuhnya dari Bank. Hingga
tahun 2018, program KUR didukung oleh 34 Bank Pelaksana, 4 Pe-
rusahaan Pembiayaan, 2 Koperasi Simpan Pinjam dan 10 Peru-
sahaan Penjamin (KUR, 2019).

Seiring dengan perkembangan mengenai penyaluran KUR,
masih terdapat beberapa kendala dalam realisasinya di lapangan,
diantaranya yaitu kredit bermasalah. Kredit bermasalah adalah kon-
disi dimana pelaku UMKM yang telah diberikan fasilitas KUR tidak
dapat mengembalikan pinjamannya dengan lancar sesuai dengan
waktu yang telah ditentukan dalam perjanjian akibat adanya faktor-



faktor tertentu (Hermanto, 2006). Total penyaluran KUR tahun
2007-2014 sebesar 178,85 triliun dengan kredit bermasalah atau Non
Performing Loan (NPL) sebesar 3,3%. Pada tahun 2016, total penya-
luran KUR sebesar Rp 94,4 triliun atau 94% dari target dengan NPL
sebesar 0,37%. Angka kredit bermasalah tersebut mengalami
penurunan pada tahun 2018 yaitu sebesar 0,24% dari total penyalu-
ran KUR sebesar Rp 120 triliun (KUR, 2019). Kendati mengalami
penurunan, pemerintah terus berusaha agar angka kredit bermasalah
di tahun 2019 tidak lebih dari 0,15%. Risiko yang harus ditanggung
oleh pihak Bank akibat kredit bermasalah adalah tidak tercapainya
target realisasi KUR karena dana yang seharusnya disalurkan pada
nasabah yang baru masih tertahan pada nasabah gagal bayar dan
menurunnya profitabilitas bank. Profitabilitas adalah kemampuan
bank menghasilkan laba selama periode tertentu (Sawir, 2001). Oleh
karenanya, pihak perbankan sebagai perusahaan pembiayaan harus
meminimalkan risiko kredit KUR yang bermasalah.

PT. Asuransi Kredit Indonesia (Askrindo) dalam pemberdayaan
UMKM adalah sebagai perusahaan penjamin atas kredit yang
disalurkan oleh perbankan kepada pelaku UMKM. PT. Askrindo
(Persero) memiliki 38 kantor cabang, salah satunya adalah cabang
Kota Surabaya. PT. Askrindo (Persero) Cabang Surabaya sebagai
pihak penjamin kredit bermasalah KUR bagi tiga Bank Pelaksana
yaitu BRI, BNI dan Mandiri untuk wilayah Bojonegoro, Lamongan,
Tuban, Gresik, Jombang, Mojokerto, Sidoarjo, dan Surabaya. Per-
masalahan yang dialami oleh perusahaan akibat kredit KUR yang
bermasalah adalah pihak PT. Askrindo Cabang Surabaya harus ber-
sedia menerima dan menanggung semua pengajuan klaim KUR yang
diajukan oleh 3 Bank Pelaksana dari 8 wilayah tersebut jika
pengajuan tersebut telah sesuai dengan perjanjian kerja sama yang
mana jumlah klaim KUR yang harus dibayarkan setiap tahunnya
terus mengalami peningkatan bahkan beban klaim yang harus di-
tanggung oleh perusahaan dari tahun ke tahun sebagian besar berasal
dari klaim KUR, sementara itu pihak Bank lambat dalam mengem-
balikan biaya recovery akibat dari klaim KUR yang kemudian me-
nyebabkan kerugian bagi PT. Askrindo Cabang Surabaya. Sehingga



untuk meminimalkan kerugian yang dialami oleh perusahaan akibat
kredit KUR yang bermasalah, perusahaan penjamin juga perlu
membantu pihak perbankan untuk meminimalkan risiko kredit ber-
masalah pada nasabah KUR.

Dilihat dari rekam pembayaran nasabah gagal bayar, diperoleh
informasi bahwa frekuensi pembayaran nasabah hingga dinyatakan
gagal bayar cukup beragam. Terdapat nasabah yang memiliki
ketahanan bayar yang tinggi, dan ada yang memiliki ketahanan
bayar rendah. Berdasarkan uraian tersebut maka perlu dilakukan
penelitian untuk mengkaji ketahanan nasabah dalam membayar
kredit hingga dinyatakan gagal bayar dan menyebabkan terjadinya
pengajuan klaim KUR berdasarkan frekuensi pembayaran yang telah
dilakukan. Oleh karena itu dalam penelitian ini akan dibahas pemo-
delan faktor-faktor yang diduga mempengaruhi ketahanan nasabah
dalam membayar angsuran KUR di tiga Bank Pelaksana yang beker-
ja sama dengan PT. Askrindo Cabang Surabaya, dimana variabel
responnya adalah frekuensi pembayaran yang telah dilakukan (hing-
ga nasabah dinyatakan gagal bayar dan menyebabkan pengajuan
klaim KUR). Nasabah yang terdaftar sebagai nasabah gagal bayar
dan menyebabkan pengajuan klaim KUR apabila nasabah menung-
gak angsuran selama 4 kali berturut-turut. Pemodelan ini bersifat
probabilistik karena tidak diketahui secara pasti pada frekuensi pem-
bayaran ke berapa nasabah dinyatakan gagal bayar dan menyebab-
kan adanya pengajuan klaim ke PT. Askrindo (Persero) Cabang Su-
rabaya. Gambaran dari rekam pembayaran KUR hingga meyebabkan
pengajuan klaim dapat dilihat pada Gambar 1.1.

SP1 SP2 SP3
I I I I I I I I I
J J S o/ J X X X X
SP1 SP2 SP3
I I I I I I | I I
J J J X X X X X X
J S

Keterangan :

\ = nasabah membayar angsuran

X = nasabah tidak membayar angsuran (menunggak)
Gambar 1.1 Rekam Pembayaran Angsuran



Gambar 1.1 menunjukkan bahwa data frekuensi pembayaran
KUR tidak bersifat kontinyu melainkan berupa data diskrit karena
frekuensi pembayaran kredit diperoleh dari penjumlahan banyaknya
pembayaran yang telah dilakukan oleh nasabah hingga dinyatakan
gagal bayar, bukan dihitung dari panjang interval waktu (bulanan)
mulai pertama pembayaran hingga dinyatakan gagal bayar. Frekuen-
si pembayaran yang telah dilakukan oleh setiap nasabah memiliki
perulangan yang berbeda, misalkan nasabah A membayar angsuran
hanya sekali saja sedangkan nasabah B mampu membayar angsuran
sampai 6 kali dan nasabah C mampu membayar angsuran sampai 16
kali. Kegagalan nasabah dalam membayarkan kredit sampai 4 kali
secara berturut-turut dalam suatu tahap bayar hingga menyebabkan
terjadinya klaim setelah melakukan pembayaran kredit ke-n adalah
kejadian sukses pada distribusi geometri. Distribusi geometri yang
merupakan distribusi peluang banyaknya usaha yang diperlukan un-
tuk mendapatkan sukses yang pertama (Walpole, 1993). Distribusi
geometri adalah kasus khusus dari distribusi binomial negatif dengan
parameter dispersi o sama dengan satu (Hilbe, 2011). Oleh karena-
nya, pemodelan dalam penelitian ini dilakukan menggunakan
metode geometric regression. Pemodelan geometric regression tidak
dapat dilakukan dengan pemodelan linier biasa, melainkan harus
dilakukan dengan metode Generalized Linear Model (GLMs).
GLMs merupakan perluasan dari model regresi linear dengan asumsi
variabel prediktor memiliki efek linear akan tetapi tidak mengasum-
sikan distribusi tertentu dari variabel respon dan digunakan ketika
variabel respon merupakan anggota keluarga eksponensial (Nelder
& Weddeburn, 1972). Kelebihan GLMs dibandingkan model linear
atau GLM antara lain dapat menaungi model dalam analisis regresi
yang tidak dapat diselesaikan dengan model linear maupun GLM
karena tidak perlu mengubah variabel respon untuk memiliki distri-
busi normal, terdapat link function yang membuat model lebih
fleksibel, serta homogenitas varians tidak harus terpenuhi (Agresti,
2013). Secara visual diindikasikan bahwa adanya mixture model yai-
tu terdapat dua distribusi geometri dengan parameter berbeda yang
ditunjukkan dengan adanya 2 puncak distribusi yang terlihat ber-



dasarkan histogram data frekuensi pembayaran kredit, sehingga da-
lam penelitian ini juga dilakukan pemodelan dengan menggunakan
metode Mixture Geometric Regression. Mixture model adalah salah
satu model khusus yang digunakan untuk memodelkan data dimana
populasinya merupakan susunan dari beberapa sub populasi atau
kelompok. Setiap sub populasi atau kelompok merupakan komponen
penyusun dari model mixture serta mempunyai proporsi yang berva-
riasi untuk masing-masing komponennya (Gelman dkk., 2014). Es-
timasi parameter yang digunakan adalah dengan pendekatan Bayesi-
an karena berdasarkan penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh
Wijayanti (2014) dengan judul “Perbandingan Analisis Regresi Cox
dan analisis Survival Bayesian pada Ketahanan Hidup Pasien
Kanker Serviks di RSUD Dr. Soetomo Surabaya” didapatkan hasil
bahwa estimasi parameter dengan Bayesian menghasilkan nilai
standard error parameter yang lebih kecil dibandingkan dengan nilai
standard error yang diperoleh dari Regresi Cox (estimasi parameter
dengan Newton-Raphson). Selain itu, estimasi parameter model mix-
ture dengan metode likelihood ataupun Iterasi Newton Raphson sulit
dilakukan. Oleh karenanya pada penelitian ini akan digunakan
metode Bayesian untuk mengestimasi parameter, dengan memper-
timbangkan hasil estimasi parameter dengan Newton-Raphson se-
bagai pseudo-prior. Pseudo prior digunakan dalam penelitian ini
karena prior ini mampu mempercepat konvergensi (Carlin & Chib,
1995). Selanjutnya, hasil estimasi kedua metode tersebut dibanding-
kan untuk mendapatkan pemodelan yang paling baik berdasarkan
nilai DIC (Deviance Information Criterion) yang paling kecil.
Penelitian yang membahas pemodelan faktor-faktor yang ber-
pengaruh signifikan terhadap kegagalan konsumen dalam membayar
kredit telah banyak dilakukan diantaranya adalah penelitian yang
dilakukan oleh Hakim (2008) dan Yuliana (2011), namun penelitian
dengan variabel respon frekuensi pembayaran kredit oleh nasabah
hingga dinyatakan gagal bayar menggunakan geometric regression
masih jarang dilakukan. Penelitian mengenai risiko kredit yang di-
lakukan oleh Hakim (2008) menggunakan metode Proportional
Hazard Model untuk menganalisa variabel yang diduga berpengaruh



terhadap survival kredit yang diberikan oleh perusahaan pembiayaan
motor PT. XXX. Penelitian tersebut menyimpulkan bahwa variabel
uang muka mempunyai tingkat signifikansi paling tinggi dibanding-
kan dengan variabel lainnya. Variabel lain yang berpengaruh ter-
hadap survival kredit adalah asal daerah dan tingkat suku bunga.
Yuliana (2011) melakukan penelitian mengenai analisis manajemen
risiko kredit pada PT ABC Finance dengan metode Value at Risk.
Penelitian tersebut menyimpulkan bahwa faktor-faktor yang
mempengaruhi risiko kredit di PT ABC Finance adalah terjadinya
manipulasi data dan informasi, kualitas dan kuantitas SDM, penya-
lahgunaan agunan oleh pihak yang tidak bertanggungjawab, penga-
lihan agunan secara tidak resmi, serta faktor internal nasabah.
Penelitian lain yang berkaitan dengan pemodelan Geometric Regres-
sion pernah dilakukan oleh Irawan dkk. (2017) dengan studi kasus
pemodelan perulangan pengobatan pasien kanker serviks di RSUD
Dr. Soetomo dengan menggunakan regresi geometri Bayesian dan
regresi mixture geometri Bayesian. Penelitian tersebut menyebutkan
bahwa regresi geometri Bayesian tidak menghasilkan estimasi pa-
rameter yang signifikan, akan tetapi apabila didekati dengan distri-
busi binomial negatif terdapat dua parameter yang signifikan yaitu
jumlah kemoterapi dan status anemia. Selain itu, penelitian tersebut
menyebutkan bahwa model terbaik yang dapat merepresentasikan
jumlah perulangan pengobatan yang dilakukan pasien kanker serviks
adalah regresi geometri Bayesian dengan pendekatan distribusi bi-
nomial negatif karena memiliki nilai DIC paling kecil.

1.2 Rumusan Masalah

Seperti yang sudah dijelaskan dalam latar belakang, penelitian
ini digunakan untuk mengidentifikasi karakteristik frekuensi pem-
bayaran KUR dari nasabah yang terdaftar sebagai nasabah gagal
bayar dan menyebabkan pihak Bank mengajukan klaim kepada PT.
Askrindo Cabang Surabaya serta faktor-faktor yang diduga mem-
pengaruhinya. Kemudian akan dilakukan pemodelan frekuensi pem-
bayaran kredit oleh nasabah gagal bayar dari tiga Bank pelaksana
yang melakukan penjaminan di PT. Askrindo Cabang Surabaya



dengan metode Bayesian Geometric Regression dan Bayesian Mix-
ture Geometric Regression. Selanjutnya, hasil estimasi kedua
metode tersebut dibandingkan untuk mendapatkan pemodelan yang
paling baik berdasarkan nilai DIC (Deviance Information Criterion)
yang paling kecil.

1.3 Tujuan Penelitian
Berdasarkan rumusan masalah yang telah diuraikan, tujuan

yang ingin dicapai dalam penelitian ini adalah sebagai berikut.

1. Mengidentifikasi karakteristik frekuensi pembayaran KUR oleh
nasabah gagal bayar dari tiga Bank pelaksana yang melakukan
penjaminan di PT. Askrindo Cabang Surabaya serta faktor-
faktor yang diduga mempengaruhinya.

2. Memodelkan frekuensi pembayaran kredit oleh nasabah gagal
bayar dari tiga Bank pelaksana yang melakukan penjaminan di
PT. Askrindo Cabang Surabaya dengan metode Bayesian Geo-
metric Regression dan Bayesian Mixture Geometric Regression.

3. Melakukan pemilihan model terbaik dengan mempertimbangkan
nilai DIC dari masing-masing model. Model dengan nilai DIC
terkecil adalah model terbaik.

1.4 Manfaat Penelitian

Manfaat yang diharapkan melalui penelitian ini adalah
mendapatkan model yang mampu merepresentasikan ketahanan na-
sabah berdasarkan frekuensi pembayaran kredit oleh nasabah yang
dinyatakan gagal bayar dari tiga Bank Pelaksana yang melakukan
penjaminan di PT. Askrindo Cabang Surabaya sehingga dapat
digunakan sebagai bahan pertimbangan dalam pengambilan kepu-
tusan di hari kemudian. Selain itu, hasil penelitian ini dapat dijadi-
kan sebagai rekomendasi dalam tahap pengecekan kelayakan calon
nasabah penerima KUR agar lebih memperhatikan faktor-faktor
yang mempengaruhi kegagalan nasabah dalam membayar kredit
KUR.



1.5 Batasan Masalah

Penelitian ini hanya dibatasi pada nasabah gagal bayar dari tiga
Bank Pelaksana yang melakukan penjaminan di PT. Askrindo
Cabang Surabaya berupa klaim KUR Mikro dan Ritel periode Janu-
ari 2017 sampai dengan Maret 2019 yang mana penjaminan tersebut
telah dibayarkan oleh pihak PT. Askrindo Cabang Surabaya kepada
pihak Bank. Nasabah terdaftar sebagai nasabah gagal bayar dan me-
nyebabkan pengajuan klaim KUR apabila nasabah tidak mampu
membayar angsuran sebanyak 4 kali berturut-turut.
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2.7 Analisis Bayesian

Analisis Bayesian memperlakukan semua parameter yang
tidak diketahui sebagai variabel random dan memiliki distribusi
yaitu distribusi prior, sehingga analisis Bayesian berbeda dengan
teori statistika klasik (frequentist) (Boldstad, 2007). Metode
Bayesian juga merupakan suatu metode untuk mengestimasi pa-
rameter dengan lebih informatif walaupun jumlah data n yang
digunakan sedikit (Sorell & Olwell, 2001). Dalam metode ini ada
tiga hal penting yang perlu diperhatikan, yaitu fungsi likelihood,
distribusi prior dan distribusi posterior. Hubungan antara distri-
busi posterior dengan prior dan likelihood secara proporsional
dapat ditulis sebagai berikut:

Distribusi posterior « Likelihood x Distribusi prior
Apabila Y adalah variabel random dengan fungsi densitas

p(y|0) yang mengikuti pola distribusi tertentu, dimana @ adalah

vektor parameter berukuran p, sedangkan y adalah vektor sampel
berukuran n, maka joint distribution dari @ dan y dapat dituliskan
dalam bentuk persamaan (2.1) (Box & Tiao, 1973).

p(v0)=p(vo)p(0)=p(6ly)P(y). (1)
Fungsi distribusi posterior dari 8, p(6)|y)dapat diperoleh
dari penurunan persamaan (2.1) menjadi persamaan (2.2).

g)p(@
o) :p(y!)(—)yr))()’ (22)
dengan
[.-]p(y|6)p(6)dé,..d6, jika 6 kontinu
()= {Z p(Y|9) p(0) jika € diskrit (2.3)

Fungsi likelihood data dapat dinotasikan dalam bentuk
p(y|6) yang berisi informasi sampel data. Sedangkan p(@) ada-
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lah fungsi distribusi prior dari parameter @ dan p(y) adalah

fungsi konstanta densitas (konstanta normalitas). Secara pro-
porsional, persamaan (2.2) dapat dinyatakan dalam persamaan
(2.4).

p(6]y)= p(y|6)p(6) (2.4)

2.1.1 Distribusi Prior

Dasar metode bayesian adalah probabilitas bersyarat sehing-
ga untuk melakukan pendugaan parameter diperlukan informasi
awal parameter yang disebut distribusi prior. Distribusi prior ada-
lah distribusi awal yang memberikan informasi mengenai parame-
ter. Untuk mendapatkan distribusi posterior, terlebih dahulu harus
ditentukan distribusi prior dari parameter (Bain & Engelhardt,
1992). Fungsi distribusi prior dari parameter 8 berdasarkan per-
samaan (2.4) dapat dinyatakan dalam bentuk p(@). Parameter

dalam metode Bayesian diperlakukan sebagai variabel, sehingga
6 memiliki domain @. Penentuan nilai @ dan ketepatan dalam
pemilihan distribusi merupakan hal yang sulit dalam penerapan
metode Bayesian. Sebab penentuan distribusi prior untuk suatu
parameter yang tidak diketahui disesuaikan dengan permasalahan
yang ada, sehingga tidak ada cara baku untuk menentukan distri-
busi prior. Secara garis besar terdapat empat macam distribusi
prior dalam metode Bayesian, yaitu:
1. Conjugate prior dan non conjugate prior
Prior dengan pola yang sangat tergantung pada pola likelihood
data. Conjugate prior adalah pemberian bentuk distribusi prior
yang sepola dengan bentuk distribusi dari hasil identifikasi
datanya, sedangkan non conjugate prior tidak sepola (Box &
Tiao, 1973).
2. Proper prior dan improper prior
Penentuan prior yang tergantung pada pemberian bobot atau
densitas di setiap titik di sepanjang domain parameter, apakah
terdistribusi secara uniform atau tidak (Ntzoufras, 2009).
3. Informative dan non informative prior
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Penentuan prior berdasarkan ketersediaan informasi mengenai
pola/frekuensi distribusi dari data penelitian sebelumnya. In-
formative Prior merupakan prior dimana penentuan nilai pa-
rameter distribusi prior didasarkan pada informasi yang di-
peroleh dari data sebelumnya (Box & Tiao, 1973).
4. Pseudo prior
Penentuan prior yang mana pemberian nilainya disetarakan
dengan hasil elaborasi cara frequentist dan prior ini mampu
mempercepat konvergensi (Carlin & Chib, 1995).

2.1.2 Distribusi Posterior

Proses estimasi parameter dengan pendekatan Bayesian
didasarkan pada distribusi posterior dari parameter. Distribusi
posterior merupakan distribusi peluang yang berisi semua infor-

masi parameter @ atau dapat dinyatakan dalam p(0|y). Bolstad

(2007) mengatakan bahwa distribusi posterior merupakan ga-
bungan antara informasi prior dan data observasi (fungsi likeli-
hood), distribusi posterior dapat dinyatakan dalam persamaan
(2.5).

P(y[e)p(®)
p(y)
dimana p(y) merupakan konstanta densitas, karena tidak ter-

gantung parameter sehingga persamaan (2.5) dapat ditulis dalam
bentuk persamaan (2.6).

p(6]y)=< p(y6)P(6). 2.6)

Distribusi posterior marginal untuk setiap target parameter
diperoleh dengan menjumlahkan atau mengintegralkan persamaan
(2.6), metode Bayesian dengan pendekatan numerik Markov
Chain Monte Carlo (MCMC) dan Gibbs Sampling bertujuan un-
tuk mempermudah proses penjumlahan atau pengintegralan.
Proses estimasi dilakukan melalui pengambilan sampel secara
berulang melalui bentuk distribusi full conditional posterior (Ste-
phens, 1997). Distribusi full conditional posterior merupakan

p(8ly)= (2.5)
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bentuk proporsional distribusi posterior dari seluruh parameter
dengan mengeluarkan komponen yang tidak mengandung para-
meter yang akan diestimasi, sebab nilainya dianggap tetap. Apabi-
la @ = (0o, 61, ..., 8p) dan parameter yang diestimasi adalah 6,
maka bentuk distribusi full conditional posterior untuk setiap pa-
rameter dari persamaan (2.6) dijelaskan dalam persamaan (2.7).

D(Go]Y,00s--0p ) < (V1601 6hr-10, ) P (60,6116

o< p(Y|6h.6,....6, ) p(6,),

persamaan (2.7) dapat dijelaskan bahwa full conditional untuk 6,
dapat diperoleh dari (proposional dengan) fungsi likelihood data
dikalikan prior 6,. Dalam hal ini prior joint adalah independen
prior, sehingga prior untuk selain prior 6, dianggap konstan.
Demikian juga parameter selain 6, dalam likelihood dianggap
konstan. Hal yang sama berlaku untuk estimasi parameter 9, ...,
Op.

2.1.3 Markov Chain Monte Carlo (MCMC)

Markov Chain Monte Carlo (MCMC) merupakan prosedur
membangkitkan data parameter sesuai dengan proses Markov
Chain dengan menggunakan simulasi Monte Carlo secara itera-
tive sehingga diperoleh distribusi posterior yang stasioner (steady
state) (Ntzoufras, 2009). Markov Chain adalah suatu proses sto-
kastik dari {8, 8@, ..., 87} sedemikian sehingga

f (g(tm o . g(n): f (9<t+1> gm) , (2.8)

dengan distribusi dari @ pada saat t+1 diketahui kondisi semua
nilai @ sebelumnya (t, t-1, ..., 1) dan hanya dipengaruhi oleh satu
nilai sebelumnya atau t saja, sehingga f(8%“*?]0") bersifat inde-
penden pada waktu t. Ketika t— oo distribusi dari 8% akan kon-
vergen menuju distribusi tertentu, dimana 6 independen ter-
hadap nilai awal dari rantai tersebut yaitu 8 (Ntzoufras, 2009).
Ntzoufras (2009) mengatakan bahwa proses MCMC dilakukan
dengan cara membangkitkan Markov Chain yang konvergen ter-
hadap distribusi target, yaitu distribusi posterior dari parameter

@.7)
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yang diestimasi. Kondisi ini disebut sebagai kondisi stasioner atau
kondisi equilibrium. Selanjutnya, sampel parameter dalam Mar-
kov Chain diambil setelah kondisi equilibrium tercapai. Jadi,
sampel yang diperoleh merupakan sampel dari distribusi posterior
parameter tersebut. Adapun langkah-langkah mendapatkan poste-
rior dengan menggunakan MCMC adalah sebagai berikut:

1. Menentukan initial value (nilai awal) untuk tiap parameter
model dengan memperhatikan karakteristik data. Initial value
dapat menggunakan koefisien parameter model regresi yang
diestimasi secara klasik (frequentist).

2. Membangkitkan M sampel {6®, 8@, ..., 8P} dari distribusi
posterior p(08|y) secara full conditional sesuai dengan persa-
maan (2.8). (Jika M sampel ini dibangkitkan dengan Gibbs
Sampling maka dijelaskan dalam subbab 2.1.4).

3. Memperhatikan konvergensi algoritma, apabila kondisi kon-
vergensi tidak tercapai maka sampel perlu dibangkitkan lebih
banyak. Konvergensi algoritma dapat dilihat berdasarkan plot
iterasi, apabila semua nilai-nilai cenderung stasioner (memusat
pada suatu titik) maka dapat diasumsikan konvergen.

4. Menentukan dan membuang B sampel pertama (burn-in) untuk

menghindari pengaruh nilai awal.

. Membuat plot distribusi posterior.

6. Mendapatkan ringkasan distribusi posterior (rata-rata, median,
standar deviasi dan 95% credible interval).

2.1.4 Gibbs Sampling

Gibbs sampling adalah teknik estimasi yang dilakukan me-
lalui pengambilan sampel secara berulang melalui bentuk distri-
busi full conditional posterior (Stephens, 1997). Proses Gibbs
sampling meliputi pengambilan sampel dengan cara membangkit-
kan serangkaian Gibbs variabel random (Gibbs sequance) (Casel-
la & George, 1992) berdasarkan sifat-sifat dasar proses Markov
Chain. Skenario yang digunakan dalam pengambilan data sampel
pada umumnya adalah sesuai dalam Stephens (1997) yang
menunjukkan pengambilan sampel dari suatu distribusi secara full
conditional sesuai langkah berikut:

(62}
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1. Diberikan state : 6" pada waktu k=0 sehingga

00~ (061,00

(k+1)

2. Simulasi nilai untuk @ dalam r step adalah sebagai beri-

kut:

Step 1 : sampling 6™ dari p(&o(k+l) D,ﬁl(k),eék),...,e(k))

p

k+1) D,e(gkﬂ),eék) ’m,egk))

Step 2 : sampling 6" dari p(@l(

y’eékﬂ),gl(kﬂ) ,...,9(k+l))

Step r : sampling 6™ dari p(ep(k“) -

dengan,
p(go(m)

D ( gl(k+1)

p(ep(k”)
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D adalah data yang meliputi y; dan x;i — X, dimana y; adalah
variabel respon dan xi; — X, adalah variabel prediktor.

3. Ulangi langkah 2 sampai M kali, dimana M — oo (sampai di-
peroleh kondisi konvergen).

Data yang dibangkitkan dengan menggunakan algoritma
Gibbs Sampling akan membangkitkan pola data yang konvergen
dan stasioner. Jadi Gibbs Sampling sangat berguna dalam
mengestimasi suatu parameter yang mempunyai tingkat kerumi-
tan dalam proses penjumlahan atau integrasi yang kompleks dan
sulit diselesaikan secara analitis.

2.1.5 Credible Interval

Credible Interval dalam Gelman dkk. (2004) adalah pem-
bentukan selang kepercayaan pada pendekatan Bayesian yang
dihitung dengan pendekatan Highest Posterior Density (HPD),
dimana himpunan nilai-nilai yang berisikan 100(1-a:)% dari pro-
babilitas posterior. Penggunaaan konsep densitas setimbang da-
lam pembentukan credible interval dilakukan menggunakan lo-
kasi modus sebagai acuan pusat data. Sehingga, dengan demikian
credible interval dapat digunakan untuk pembuatan selang ke-
percayaan dari pola data yang tidak simetris (Box & Tiao, 1973).

Koop (2003) menyatakan bahwa parameter yang akan
diestimasi atau @ dikatakan signifikan dengan taraf signifikansi
sebesar o apabila dalam credible interval tidak mengandung nilai
0 dimana nilai credible interval diperoleh sesuai dengan persa-
maan (2.9).

Credible Interval =0 + (o, x2) (2.9)

2.2 Generalized Linier Model

Generalized Linear Model (GLMs) merupakan perluasan
dari model regresi linear dengan asumsi variabel prediktor me-
miliki efek linear dan variabel respon tidak diisyaratkan berdistri-
busi normal akan tetapi distribusi-distribusi yang termasuk dalam
keluarga eskponensial (Nelder & Weddeburn, 1972). Sebuah
model linear klasik dapat dibentuk dalam GLMs mengikuti kom-
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ponen-komponen yang disebut dengan komponen random, kom-
ponen sistematis, yang dihubungkan dengan sebuah fungsi ber-
nama link function. Agresti (2013) mengemukakan bahwa kelebi-
han GLMs dibandingkan model linear atau GLM antara lain dapat
menaungi model dalam analisis regresi yang tidak dapat
diselesaikan dengan model linear maupun GLM karena tidak per-
lu mengubah variabel respon untuk memiliki distribusi normal,
terdapat link function yang membuat model lebih fleksibel, serta
homogenitas varians tidak harus terpenuhi.

Generalized Linear Model (GLMSs) dapat ditransisikan ke
bentuk model linear dengan suatu link function. Tiga komponen
yang diperlukan agar bisa transisi dari model linier ke GLMs, yai-
tu (McCullagh & Nelder, 1989):

1. Random component, yaitu nilai-nilai pengamatan respon Y
yang saling bebas dari sebuah distribusi keluarga eksponensial.

2. Systematic component, yaitu kombinasi linier dari variabel X
dengan parameter p yang dilambangkan dengan n= Xp.

3. Link between random and systematic/link function yaitu suatu
fungsi yang menjelaskan nilai ekspektasi dari variabel respon
Y yang menghubungkan dengan variabel-variabel penjelas me-
lalui persamaan linier.

Link function akan menentukan model yang akan digunakan
dalam GLMs. Menurut McCullagh & Nelder (1989), link function
adalah suatu fungsi yang menghubungkan prediktor linear dengan
nilai harapan dari variabel respon. Link function dibedakan men-
jadi dua, yaitu canonical link function dan non-canonical link
function. Canonical link function adalah link function yang di-
turunkan melalui bentuk Exponential Family.

2.3 Geometric Regression

Regresi geometri merupakan salah satu bentuk dari General-
ized Linear Model (GLMs) karena variabel respon yang diamati
mengikuti distribusi geometri, dimana distribusi geometri meru-
pakan salah satu distribusi yang masuk ke dalam keluarga ekspo-
nensial. Distribusi geometri adalah distribusi peluang banyaknya
usaha yang diperlukan untuk mendapatkan sukses yang pertama
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(Walpole, 2012). Distribusi geometri juga merupakan kasus khu-
sus dari distribusi binomial negatif dengan parameter dispersi sa-
ma dengan satu (Hilbe, 2011). Sebuah variabel random Y dengan
fungsi kepadatan peluang f dan parameter 6 merupakan anggota
distribusi eksponensial jika memiliki fungsi kepadatan peluang
sesuai dengan persamaan (2.10).

f(y;0.9) exp{ [y 9)] +c(y,¢)} (2.10)

persamaan (2.10) disebut dengan exponentlal dispersion family
dan ¢ merupakan parameter dispersi sedangkan & merupakan
cano-nical parameter. Jika ¢ diketahui sama dengan 1 karena

berdistribusi geometri maka persamaan (2.10) dapat diseder-
hanakan menjadi persamaan (2.11).

f(y;0.1) :exp{[ye—b(é’)]+0(y,¢)} (2.11)
Link function untuk distribusi geometri dapat diperoleh dari

fungsi kepadatan peluang distribusi geometri yang diubah ke da-
lam bentuk persamaan (2.11).

f(y:02)=p(1-p)"”

o)

(a5

=[yIn(1-p)]+[In(p)-In(1-p)]
=[yIn(1-p)]-[In(1-p —In(p)]
=exp[[yln(1— p)]-[In(1-p)- In(p)]]
dari persamaan (2.12) diperoleh 0—In(1-p),
b(¢)—[In(1- p)—In(p)].dan c(y,4)—>0.

Dengan demikian, link function yang diperlukan untuk
mengubah dari Generalized Linear Model distribusi geometri ke
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dalam bentuk model linear adalah In(1— p) dimana link function

tersebut merupakan canonical link, dari link function tersebut di-
peroleh model dugaan seperti pada persamaan (2.13). Akan tetapi
parameter p tidak diketahui, oleh karenanya ditaksir berdasarkan
perkalian vektor parameter yang terbentuk dengan variabel pre-
diktornya.

In(1-p,)= X; B
T
(1-p)=e"? (2.13)
p =1—e
Sehingga diperoleh model regresi geometri adalah sebagai beri-

kut.

1
L (2.14)

dengan x; =[1 Xy o xpi]dan B’ =[,Bo B ...,b’p].

Berdasarkan probability density function dari distribusi ge-
ometri yang ditunjukkan pada persamaan (2.12), maka estimasi
parameter dengan metode Maximum Likelihood sebagai berikut.

L(B): f(yl!yz""’yn)
it

-[1P(0)(-P(x)" @19

T p (PO
i1 (1-P(x, ))( )

Selanjutnya berdasarkan persamaan (2.15), dibuat In fungsi
likelihood dan didapatkan hasil sebagai berikut.

InL(B)=In ]ﬂ[Li))(l—P(xi))yi (2.16)

i=1 1- P(Xi

=

o=
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i=1

InL(B) :Z['”[:&g )]+ y, In(1-P(x, ))}
dimana sesuai dengan persamaan (2.13) diketahui bahwa,
In(1-P(x,))=xB

P(x)=1-€""
sehingga diperoleh,

n M =1In X:))—In{L— X
| 28 |- () -nfa-2(x)

=|ﬂ(1—eX‘T")—XiTli, (2.17)
dengan demikian maka persamaan (2.16) menjadi bentuk persa-
maan (2.18).

In L(p):iln(l—ex?ﬁ)—xjm yx'B (2.18)

i=1
Nilai p maksimum diperoleh melalui turunan pertama In L(p) ter-
hadap B seperti pada persamaan (2.19).
oInL(p)
P

oInL(p)
= opf (2.19)

oInL(p)
op’

oInL(p)
op,

Kemudian disamadengankan nol dan diperoleh hasil seperti pada
persamaan (2.20).

9(B)= 6[é[|n(1_exh)_xm ¥ yi"“‘ﬂ

op’

o (220
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Zn:xi[ _TXiTﬁ +(y;-1) [=0

Persamaan (2.20) menunjukkan bahwa metode Maximum
Likelihood Estimation (MLE) menghasilkan estimasi parameter
yang tidak eksplisit sehingga perlu dilakukan estimasi parameter
frekuentis dengan pendekatan lainnya yaitu Newton Raphson.
Hasil estimasi parameter yang diperoleh dari metode Newton
Raphson digunakan sebagai initial value pada distribusi prior
Bayesian, yaitu pseudo-prior yang didekati dengan distribusi bi-
nomial negatif dengan parameter dispersi sama dengan satu (Ira-
wan dkk., 2017). Formula iterasi Newton-Raphson dapat dilihat
pada persamaan (2.21).

B(Hl) :B(t) _(H(B(t)))lg(ﬁ(t)) t=0,1,2,... (2.21)

dengan,
olnL B n e//30+ﬁ1><1,+.,.+/}pxpl
6,8( ) il{mﬂyﬁl)
0
(3 In L(B) n eﬁ°+ﬂ1x1i+"'+/’pxp.
e ‘ié{mﬂyi —1)}
9B)=| . |= | gen

oInL(B) [ gt
aﬂp P i—1|: e

Xpi 2 Wﬂyi—l)}
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oInL(B) olnL(B)  aInL(B)
Bob B PP,
oInL(B) oInL(B) oInL(B)
opoB,  opop oBop,
HB)= . . _
oInL(B) olL(B)  aInL(B)
op.op,  opops 0B,B,
n eﬂu + B+t By X n Xpi X eﬁo + B X+t By X
E_ (eﬂ°+ﬂlxll+‘“+ﬂnxpl _ 1)2 El_ (eﬂ0+ﬂ1xh+“.+ﬂpxpl _ 1)2
n X1i ><eﬂo+ﬁ1x1‘ Tt By X N X1i x Xpi Xeﬂ0+ﬂlxli+"'+ﬂpxpi
N N L | S N | 2
H(B)= ( ) ( )
n Xpi Xeﬂo +BXgi et B X N )(’2)i Xeﬂo + By et B X
i:l_ (eﬂo+ﬂ1><1.+---+ﬂ,,><p, _1)2 i:l_ (eﬁg+ﬂ1><1.+...+ﬂpxm _1)2

Langkah-langkah dalam iterasi Newton-Raphson adalah sebagai
berikut.
1. Iterasi dimulai dari t=0

2. Menentukan nilai awal estimasi parameter p*
3. Memasukkan nilai B'° pada elemen g(B) dan H(B) sehing-

ga diperoleh g(ﬁ(o)) dan H(E(O))
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4. Menghitung nilai taksiran parameter baru menggunakan per-
samaan (2.21) sehingga diperoleh nilai ﬁ(”l) yang merupakan

vektor penaksir parameter pada iterasi ke-(t+1).
Mengulangi langkah (3) hingga diperoleh estimasi parameter

B“Y yang konvergen, dikatakan konvergen apabila “B(‘”) -

< g dengan & merupakan bilangan yang sangat kecil. Hasil esti-

masi yang diperoleh adalah B“*Ypada iterasi terakhir (Irawan
dkk., 2017).

2.4 Mixture Geometric Regression

Apabila di dalam analisis regresi diduga bahwa variabel
respon memiliki lebih dari satu parameter atau distribusi maka
dapat dilakukan analisis regresi menggunakan model mixture.
Mixture geometric regression merupakan analisis regresi dimana
variabel respon diduga memiliki lebih dari satu parameter yang
berdistribusi geometri. Model mixture merupakan model ga-
bungan dari beberapa sub populasi yang masing-masing berpola
univariabel. Setiap sub populasi merupakan komponen penyusun
dari model mixture serta mempunyai proporsi yang bervariasi
untuk masing-masing komponennya. Secara sederhana, pendetek-
sian adanya model mixture pada suatu data dapat dilakukan secara
visual plot data dengan histogram. Pola model mixture dapat
direpresentasikan dalam persamaan (2.22) (Iriawan, 2001).

M
o (V8. P) = 2 Pg, (¥]$,) (2.22)
dimana,
fo (Y]%P) = fungsi densitas dari model mixture
Y = data pada variabel respon
9 = vektor parameter dengan elemen (,,6,.,...,0,, )
P = vektor parameter proporsi dari setiap kompo-

nen penyusun model mixture dengan elemen
(P.P,....P,)
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gi(y|3i) = fungsi densitas ke-i dari M komponen pe-
nyusun model mixture

P = parameter proporsi komponen penyusun model
mixture dengan > P=1serta 0<P<1,j=1,
i=1
2, ... M
M = banyaknya komponen penyusun model mixture

Apabila dalam suatu data pengamatan dengan variabel re-
spon yang tersusun atas sub populasi sebanyak M dimana masing-
masing sub populasi berdistribusi geometri, maka fungsi densitas
mixture dapat dituliskan dalam persamaan (2.23).

f (Y|P p)=PRGeom(y|p, )+...+ P, Geom(y|p,, ) (2.23)
2.5 Pemilihan Model Terbaik

Pemilihan model terbaik adalah suatu tahapan dalam analisis
yang bertujuan untuk mendapatkan model terbaik dari dua atau
lebih model yang layak digunakan berdasarkan kriteria tertentu.
Salah satu kriteria yang digunakan dalam pemilihan model terbaik
adalah DIC (Deviance Information Criteria). DIC merupakan
pengkembangan dari AIC (Akaike Information Criterion). Spie-
gelhalter dkk. (2002) memperkenalkan DIC sebagai kriteria da-
lam pemilihan model terbaik dengan mempertimbangkan kom-
pleksitas model. DIC sangat aplikatif untuk berbagai macam
model statistika. DIC didasarkan pada distribusi posterior dari
log-likelihood atau deviance dan berguna untuk pemilihan model
pada kerangka kerja Bayesian (Dempster, 1974). Ukuran kom-
pleksitas model dinyatakan dengan Pp yang merupakan selisih
antara rata-rata posterior dari deviance dan deviance posterior
taksiran parameter. Rumus perhitungan untuk nilai deviance dapat
dituliskan seperti pada persamaan (2.24).

D(8)=-2log| p(y]9)] (2.24)
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dengan p(y|9) adalah fungsi likelihood y dan syarat 3

diketahui. Rata-rata deviance posterior dinyatakan dalam bentuk
persamaan (2.25).

B(8)=E,,(0(9)) @29

banyaknya parameter yang efektif dalam model dapat dihitung
dengan menggunakan persamaan (2.26).

P,=D(8)-D(9) (2.26)
penjabaran dari persamaan (2.26) ditulis pada persamaan (2.27)
sebagai berikut.

pDZ[Egy[.og[jm.og[jg?]” oo

sehingga diperoleh DIC seperti pada persamaan (2.28).
DIC=D(9)+P, =D(0)+2R, (2.28)

Model terbaik adalah model dengan nilai DIC lebih kecil
dibandingkan model alternatif lainnya (Spiegelhalter dkk, 2002).

2.6 Risiko Kredit

Risiko dapat diartikan sebagai bentuk ketidakpastian tentang
suatu keadaan yang akan terjadi di masa depan dengan keputusan
yang diambil berdasarkan berbagai pertimbangan pada saat ini.
Risiko kredit adalah risiko pinjaman tidak kembali sesuai dengan
kontrak, seperti penundaan, pengurangan pembayaran suku bunga
atau pinjaman pokoknya atau tidak membayar pinjaman sama
sekali (Silvanita K., 2009). Risiko kredit adalah risiko yang ter-
jadi akibat kegagalan pihak lawan memenuhi kewajibannya da-
lam menyelesaikan pembayaran. Risiko kredit dapat bersumber
dari berbagai aktivitas fungsional bank seperti perkreditan,
penyediaan dana, investasi dan pembiayaan perdagangan, yang
tercatat dalam banking book maupun trading book. Aguais dkk.
(2001) menyatakan bahwa risiko sebagai ketidakpastian dari sua-
tu kerugian (uncertainty of loss) yang mengandung dua unsur
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utama, yakni yang pertama adalah ketidakpastian (uncertainty)
dan kedua ada kerugian (loss). Salah satu risiko kredit adalah
kredit bermasalah, kondisi dimana nasabah yang telah diberikan
fasilitas kredit tidak dapat mengembalikan pinjamannya dengan
lancar sesuai dengan waktu yang telah ditentukan dalam perjan-
jian akibat adanya faktor-faktor tertentu (Hermanto, 2006).
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(Halaman ini sengaja dikosongkan)



BAB IlI
METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Sumber Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data
sekunder meliputi data internal dan rekam pembayaran KUR na-
sabah yang terdaftar sebagai nasabah gagal bayar dari tiga Bank
Pelaksana yang melakukan penjaminan di PT. Askrindo Cabang
Surabaya berupa klaim KUR Mikro dan Ritel periode Januari
2017 sampai dengan Maret 2019 yang mana penjaminan tersebut
telah dibayarkan oleh pihak PT. Askrindo Cabang Surabaya
kepada pihak Bank. Nasabah terdaftar sebagai nasabah gagal
bayar dan menyebabkan pengajuan klaim KUR apabila nasabah
tidak mampu membayar angsuran sebanyak 4 kali berturut-turut.

3.2 Kerangka Konsep Penelitian

Salah satu penelitian mengenai pemodelan dengan Bayesian
Geometric Regression dan Bayesian Mixture Geometric Regres-
sion pernah dilakukan oleh Ayuputri (2018) dengan studi kasus
pemodelan frekuensi pembayaran kredit mobil di PT. X dengan
Bayesian Geometric Regression dan Bayesian Mixture Geometric
Regression. Penelitian tersebut memberi kesimpulan bahwa kedua
model menunjukkan variabel yang berpengaruh signifikan adalah
status perkawinan, uang muka, lama angsuran, lama menempati
tempat tinggal, dan besarnya premi asuransi. Bayesian Geometric
Regression lebih baik dalam memodelkan frekuensi pembayaran
kredit karena memiliki nilai DIC paling kecil.

Penelitian ini juga dilakukan untuk mengetahui faktor-
faktor yang mempengaruhi ketahanan bayar nasabah KUR dari
tiga Bank Pelaksana ditinjau dari frekuensi pembayaran kredit
hingga dinyatakan gagal bayar yang berdistribusi geometri se-
hingga pemodelan dilakukan dengan Bayesian Geometric Regres-
sion dan Bayesian Mixture Geometric Regression. Berdasarkan
penelitian sebelumnya serta ketersediaan data dari PT. Askrindo
Cabang Surabaya, terdapat 9 faktor yang diduga berpengaruh sig-
nifikan terhadap frekuensi pembayaran kredit oleh nasabah hing-
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ga dinyatakan gagal bayar. Gambar 3.1 menjelaskan bahwa
faktor-faktor yang diduga mempengaruhi kegagalan nasabah da-
lam melakukan pembayaran kredit KUR disebabkan oleh faktor
internal dari nasabah, seperti usia, jenis kelamin, status perkawi-
nan, lama usaha, sektor usaha yang sedang dikembangkan oleh
nasabah dan wilayah yang ditempati nasabah sebagai tempat ting-
gal sekaligus tempat usaha. Selain itu faktor lain yang diduga se-
bagai penyebab gagalnya nasabah dalam melakukan pembayaran
kredit KUR adalah faktor-faktor kesepakatan antara nasabah
dengan Bank Pelaksana sebagai pihak pemberi dana saat
pengajuan kredit KUR seperti jumlah pinjaman, jangka waktu
angsuran dan suku bunga yang berlaku saat mengajukan kredit
KUR. Dalam penelitian ini peneliti tidak menggunakan variabel
uang muka, lama menempati tempat tinggal, dan besarnya premi
asuransi karena keterbatasan informasi dari perusahaan akan teta-
pi peneliti menambahkan variabel lama usaha, sektor usaha yang
dikembangkan, wilayah yang ditempati untuk menjalani usaha,
jumlah pinjaman dan suku bunga yang berlaku saat mengajukan
kredit KUR dimana kelima variabel tersebut belum dilakukan
dalam penelitian sebelumnya.

Faktor Kesepakatan Nasabah
Faktor Internal Nasabah dengan Bank Pelaksana

Usia Nasabah Sektor Usaha .
Jumlah Pinjaman
Jenis Kelamin Lama Usaha
Jangka Waktu
Status Wilayah
Perkawinan Usaha Suku Bunga

y

Frekuensi Pembayaran KUR
(hingga dinyatakan gagal bayar)

Gambar 3.1 Kerangka Konsep Penelitian
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3.3 Variabel Penelitian

Variabel yang digunakan pada penelitian ini terdiri atas satu
variabel respon dan 9 variabel prediktor yang diuraikan dalam
penjelasan sebagai berikut.

1. Variabel respon (Y) adalah frekuensi pembayaran kredit yang
dilakukan oleh nasabah yang mengajukan kredit KUR di tiga
Bank Pelaksana sebelum dinyatakan gagal bayar. Frekuensi
pembayaran kredit tersebut memiliki skala rasio, yaitu:

1: jika nasabah hanya melakukan satu kali pembayaran kredit
dan selanjutnya tidak melakukan pembayaran hingga 4 kali
berturut-turut dan dinyatakan gagal bayar

2: jika nasabah telah melakukan dua kali pembayaran kredit
kemudian selanjutnya tidak melakukan pembayaran hingga
4 kali berturut-turut dan dinyatakan gagal bayar

60: jika nasabah telah melakukan enam puluh kali pembayaran
kredit kemudian selanjutnya tidak melakukan pembayaran
hingga 4 kali berturut-turut dan dinyatakan gagal bayar

2. Variabel prediktor (X), terdiri dari variabel-variabel yang
diduga berpengaruh terhadap variabel respon, meliputi:

a. Usia (X;), menyatakan usia nasabah pada saat melakukan

pengajuan kredit KUR. Variabel usia memiliki skala rasio.
b. Jenis kelamin (X,), menyatakan jenis kelamin nasabah yang
terdaftar sebagai nasabah gagal bayar. Variabel jenis ke-
lamin memiliki skala nominal.
0 : laki-laki
1 : perempuan

c. Status perkawinan (X3), menyatakan status perkawinan pa-
da saat nasabah mengajukan permohonan kredit KUR. Va-
riabel status perkawinan memiliki skala nominal.
0 : belum menikah
1 : menikah
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2 : cerai

. Sektor usaha (X,), menyatakan jenis usaha produktif yang

sedang ditekuni dan ingin dikembangkan oleh nasabah saat

mengajukan permohonan kredit KUR. Variabel sektor

usaha memiliki skala nominal.

0 :sektor pertanian meliputi tanaman pangan, tanaman
holtikultura, perkebunan dan peternakan

1 :sektor perikanan meliputi penangkapan dan pembudi-
dayaan

2 : sektor industri pengolahan

3 : sektor perdagangan meliputi seluruh usaha perdagangan
termasuk kuliner dan pedagang eceran

4 : sektor jasa meliputi seluruh jasa penyediaan akomodasi,
transportasi, pergudangan, komunikasi, real estate,
usaha persewaan dan seterusnya.

. Lama Usaha (Xs), menyatakan berapa lama nasabah telah

menekuni usaha sejak usaha pertama didirikan hingga saat
melakukan pengajuan kredit KUR. Variabel lama usaha
memiliki skala rasio.

. Wilayah (Xg), menyatakan Kabupaten/Kota yang ditempati

oleh nasabah sebagai tempat tinggal dan tempat menjalan-
kan usahanya saat melakukan pengajuan kredit KUR. Vari-
abel wilayah memiliki skala nominal.

0: Kabupaten Bojonegoro

: Kabupaten Lamongan

: Kabupaten Tuban

: Kabupaten Gresik

: Kabupaten Jombang

: Kota Mojokerto

: Kabupaten Sidoarjo

7: Kota Surabaya

DO WN -

. Jumlah pinjaman (X;), menyatakan besarnya pinjaman

yang diajukan kepada pihak Bank Pelaksana saat
melakukan pengajuan kredit KUR. Variabel jumlah pin-
jaman memiliki skala ordinal.
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: <5.000.000

: 5.000.001 — 15.000.000

: 15.000.001 — 25.000.000

: 25.000.001 — 100.000.000

: 100.000.001 — 200.000.000

: 200.000.001 — 300.000.000

: 300.000.001 — 400.000.000

: 400.000.001 — 500.000.000

h. Jangka waktu (Xsg), menyatakan lamanya angsuran atau be-

rapa kali nasabah wajib membayar kredit. Variabel jangka
waktu memiliki skala ordinal.

0:1-12bulan

1:13-24bulan

2 :25-36 bulan

3:37-48 bulan

4 : 49 — 60 bulan

i. Suku Bunga KUR (Xg), menyatakan suku bunga pinjaman
yang berlaku saat melakukan pengajuan kredit dan berupa
suku bunga efektif tahunan. Variabel suku bunga memiliki
skala nominal.

0:12%, suku bunga tersebut berlaku saat nasabah

mengajukan KUR pada tahun 2015
1:9%, suku bunga tersebut berlaku saat nasabah
mengajukan KUR pada tahun 2016 hingga tahun 2017
2:7%, suku bunga tersebut berlaku saat nasabah
mengajukan KUR pada tahun 2018.

Untuk pemodelan dengan mixture geometric dilakukan
dengan meminjam variabel lain sebagai pemisah yaitu variabel
jenis KUR. Variabel jenis KUR merupakan jenis kredit modal
kerja yang diberikan kepada nasabah yang memiliki skala peng-
ukuran numerik, bernilai O jika nasabah melakukan kredit dengan
nilai maksimal 25 juta rupiah, bernilai 1 jika nasabah melakukan
kredit dengan nilai antara lebih dari 25 juta sampai 500 juta rupi-
ah. Struktur data untuk pemodelan non-mixture dalam penelitian
ini disajikan pada Tabel 3.1, sedangkan struktur data untuk

~NoO O~ WNE O
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pemodelan mixture disajikan pada Tabel 3.2 dimana variabel
respon berupa frekuensi pembayaran kredit yang telah dilakukan
oleh nasabah hingga dinyatakan gagal bayar dan menyebabkan
pengajuan klaim ke PT. Askrindo Cabang Surabaya.

Tabel 3.1 Struktur Data Penelitian Model Non-Mixture

Variabel Respon

Variabel Prediktor

(Y) Xy X3 X
Y, X1,1 X2.1 Xoa
Y, X1,2 X2,2 X2
Ym Xl,m X2,m .. Xg,m
Tabel 3.2 Struktur Data Penelitian Model Mixture
Jenis Mixture Observasi  Variabel Variabel Prediktor
KUR (Variabel (Nasabah)  Respon X1 X X
Pemisah) (Y)
0 N1z Y X111 Xo1ur Xo1
Mikro 0 N2y Yo X121 Xoz1 Xoo1
0 N1 Yo X1p1  Xop1 Xopt
Ritel 1 N1, Y12 X112 X212 Xo12
1 N2, Y2 X122 X222 Xa2o
1 Np, Yo X1z  Xor2 Xorp

3.4 Langkah Analisis dan Diagram Alir Analisis Data

Langkah-langkah analisis yang dilakukan dalam penelitian
ini mengenai pemodelan dengan menggunakan metode Bayesian
Geometric Regression dan Bayesian Mixture Geometric Regres-

sion adalah sebagai berikut.

1. Melakukan pendeteksian mixture distribution pada variabel
respon. Jika terdapat indikasi mixture, maka di lakukan pem-
bagian data respon menjadi beberapa kategori yang disebut

dengan variabel pemisah.



33

2. Mengidentifikasi karakteristik data frekuensi pembayaran
KUR hingga dinyatakan gagal bayar berdasarkan variabel
pemisah beserta faktor-faktor yang mempengaruhinya.

3. Memodelkan faktor-faktor yang mempengaruhi kegagalan
nasabah KUR dari tiga Bank Pelaksana yang melakukan pen-
jaminan di PT. Askrindo Cabang Surabaya secara frequentist.

a.

Melakukan pemodelan Geometric Regression secara fre-
guentist dengan keseluruhan data dan variabel. Kemudian
melakukan pemodelan kembali hanya dengan variabel
yang signifikan pada pemodelan pertama untuk men-
dapatkan model terbaik pada regresi geometri secara fre-
quentist. Hasil estimasi parameter yang diperoleh akan
digunakan sebagai initial value parameter pada model
Bayesian Geometric Regression. Estimasi parameter
model secara frequentist diperoleh melalui metode New-
ton Raphson sesuai pada persamaan (2.19).

Melakukan pemodelan Mixture Geometric Regression
secara frequentist berdasarkan variabel pemisah. Sehing-
ga dilakukan dua pemodelan, yaitu untuk KUR Mikro
dan KUR Ritel. Kemudian melakukan pemodelan kemba-
li hanya dengan variabel yang signifikan untuk kedua
kategori pada pemodelan pertama, lalu hasil estimasi pa-
rameter yang diperoleh akan digunakan sebagai initial
value parameter pada model Bayesian Mixture Geometric
Regression.

4. Memodelkan faktor-faktor yang mempengaruhi kegagalan
nasabah KUR dari tiga Bank Pelaksana yang melakukan pen-
jaminan di PT. Askrindo Cabang Surabaya dalam melakukan
pembayaran kredit secara Bayesian.

a.

Pemodelan Bayesian Geometric Regression dengan

langkah sebagai berikut.

i. Dengan menerapkan pseudo-prior, maka hasil estimasi
secara frequentist dijadikan nilai prior pada parameter
estimasi Bayesian. Berdasarkan pemodelan frequentist
didapatkan parameter mean dan standard deviation
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Vi.

untuk masing-masing parameter. Nilai tersebut dijadi-
kan nilai prior pada estimasi Bayesian.

. Melakukan simulasi model sebanyak M iterasi untuk

mendapatkan nilai thin optimal. Simulasi yang di-
lakukan untuk memperoleh estimasi parameter di-
lakukan secara full conditional seperti yang telah di-
jelaskan dalam subbab 2.1.4. Thin optimal apabila
model yang didapat tidak terdapat autokorelasi.

.Menentukan dan membuang B sampel pertama (burn-

in) untuk menghindari pengaruh nilai awal.

. Melakukan cek model apakah sudah ergodik dan kon-

vergen yaitu apabila telah memenuhi asumsi irreduci-
ble, aperiodic, serta recurrent berdasarkan plot density
dan plot series iteration.

Melakukan uji signifikansi parameter untuk menge-
tahui variabel prediktor yang berpengaruh signifikan
terhadap variabel respon.

Menginterpretasikan model yang diperoleh berdasar-
kan odds ratio dan nilai peluang dari model Bayesian
Geometric Regression yang terbentuk.

Pemodelan Bayesian Mixture Geometric Regression
dengan langkah sebagai berikut.

Dengan menerapkan pseudo-prior, maka hasil estimasi
secara frequentist dijadikan nilai prior pada parameter
estimasi Bayesian. Berdasarkan pemodelan frequentist
didapatkan parameter mean dan standard deviation
untuk masing-masing parameter. Nilai tersebut dijadi-
kan nilai prior pada estimasi Bayesian.

. Melakukan simulasi model sebanyak M iterasi untuk

mendapatkan nilai thin optimal. Simulasi yang di-
lakukan untuk memperoleh estimasi parameter di-
lakukan secara full conditional seperti yang telah di-
jelaskan dalam subbab 2.1.4. Thin optimal apabila
model yang didapat tidak terdapat autokorelasi.
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iii. Menentukan dan membuang B sampel pertama (burn-
in) untuk menghindari pengaruh nilai awal.

iv. Melakukan cek model apakah sudah ergodik dan kon-
vergen Yyaitu apabila telah memenuhi asumsi irreduci-
ble, aperiodic, serta recurrent berdasarkan plot density
dan plot series iteration.

v. Melakukan uji signifikansi parameter untuk menge-
tahui variabel prediktor yang berpengaruh signifikan
terhadap variabel respon.

vi. Menginterpretasikan model yang diperoleh berdasar-
kan odds ratio dan nilai peluang dari model Bayesian
Mixture Geometric Regression yang terbentuk.

7. Menghitung nilai Deviance Information Criterion (DIC)
dengan persamaan (2.28) untuk masing-masing model yang
terbentuk kemudian membandingkan kebaikan model yang di-
peroleh berdasarkan nilai DIC. Model dengan DIC paling kecil
merupakan model terbaik.

8. Menarik kesimpulan dan saran berdasarkan hasil analisis
pemodelan frekuensi pembayaran kredit nasabah KUR dari ti-
ga Bank Pelaksana yang melakukan penjaminan di PT.
Askrindo Cabang Surabaya.

Diagram alir yang menggambarkan langkah analisis dalam

penelitian ini ditunjukkan dalam Gambar 3.2.

Deteksi Mixture Vanabel Respon

|

Mengidentifikasi Karakteristik
Variabel Penelitian

Gambar 3.2 Diagram Alir
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A
¥ A 4
Pemodelan Geometric Regression Pemodelan Geomertric Regression dengan
dengan GLMs GLMs untuk masing-masing Kategori
Pemodelan dengan Bayesian Pemodelan dengan Bayesian Mixture
Geometric Regression Geometric Regression

| |
.

Pemilihan Model Terbaik Berdasarkan Nilai
DIC Paling Kecil

Selesai

Gambar 3.2 Diagram Alir (Lanjutan)




BAB IV
ANALISIS DAN PEMBAHASAN

Bab ini berisi analisis dan pembahasan tentang pemodelan
faktor penyebab terjadinya klaim KUR di PT. Askrindo Cabang
Surabaya ditinjau dari frekuensi pembayaran kredit oleh nasabah
hingga dinyatakan gagal bayar. Pembahasan diawali dengan
deskripsi mengenai karakteristik data nasabah yang gagal dalam
melakukan pembayaran kredit KUR. Selanjutnya dilakukan
pemodelan frekuensi pembayaran kredit KUR menggunakan
metode Bayesian Geometric Regression dan Bayesian Mixture
Geometric Regression. Hasil pemodelan dari kedua metode terse-
but kemudian dibandingkan dan dipilih model yang terbaik
dengan menggunakan kriteria Deviance Information Criterion
(DIC). Pendeteksian mixture distribution menunjukkan bahwa
terdapat dua distribusi geometri pada variabel respon dengan pa-
rameter yang berbeda. Pembagian variabel respon ke dalam dua
kategori variabel pemisah dilakukan dengan meminjam variabel
lain sebagai pemisah yaitu variabel jenis KUR sehingga diperoleh
dua kategori ketahanan bayar nasabah berdasarkan jenis KUR
yaitu KUR Mikro dan KUR Ritel dengan proporsi nasabah gagal
bayar masing-masing kategori sebesar 0,811 dan 0,189.

4.1 Karakteristik Data Nasabah Gagal Bayar Kredit Usaha

Rakyat (KUR)

Kegagalan nasabah dalam membayarkan kredit sampai 4
kali secara berturut turut dalam suatu tahap bayar hingga me-
nyebabkan terjadinya klaim setelah pembayaran KUR ke-n adalah
kejadian sukses pada distribusi geometri. Sebanyak 301 nasabah
dinyatakan gagal bayar selama kurun waktu Januari 2017 sampai

dengan Maret 2019. Rata-rata (7) frekuensi pembayaran KUR
hingga dinyatakan gagal bayar adalah 12,19934. Distribusi ge-
ometri memiliki nilai peluang sukses sebesar 1/y , sehingga pelu-
ang nasabah dinyatakan gagal bayar adalah sebesar 0,08197.
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Dengan demikian peluang nasabah dinyatakan gagal bayar kredit

pada pembayaran ke-n adalah sebagai berikut.

y-1

P(Y <y)= % (0,08197)(0,91803)
y=1

Apabila data frekuensi pembayaran KUR dipisah berdasar-
kan variabel jenis KUR, maka akan tampak terjadi perbedaan ra-
ta-rata frekuensi pembayaran dalam setiap kategori jenis KUR.
Nasabah KUR Mikro (jenis KUR bernilai 0) yang dinyatakan ga-
gal bayar dalam pembayaran kredit memiliki rata-rata frekuensi
pembayaran kredit yang telah dilakukan hingga dinyatakan gagal
bayar sebesar 11,29508 atau dengan peluang gagal bayar sebesar
0,08853. Sementara itu, nasabah KUR Ritel (jenis KUR bernilai
1) yang dinyatakan gagal bayar dalam pembayaran kredit mem-
iliki rata-rata frekuensi pembayaran kredit yang telah dilakukan
hingga dinyatakan gagal bayar sebesar 16,07018 atau dengan
peluang gagal bayar sebesar 0,06223. Dengan demikian maka
peluang nasabah gagal bayar berdasarkan jenis KUR adalah se-
bagai berikut.

3 (o, 08853)(0,91147)y_1, jika jenis KUR Mikro
P(Y<y)=4"" .
21(0,06223)(0,93777)y_ , Jika jenis KUR Ritel

Nasabah KUR Ritel (jenis KUR bernilai 1) memiliki rata-
rata frekuensi pembayaran kredit lebih lebih besar dibandingkan
dengan nasabah KUR Mikro (jenis KUR bernilai 0), sehingga
peluang nasabah KUR Ritel untuk gagal bayar lebih kecil diban-
dingkan dengan nasabah KUR Mikro.

Pola frekuensi pembayaran kredit yang telah dilakukan oleh
nasabah hingga dinyatakan gagal bayar ditunjukkan oleh Gambar
4.1 dimana berdasarkan grafik tersebut diperoleh informasi bahwa
jumlah kasus gagal bayar oleh nasabah KUR yang paling ba-nyak
terjadi adalah pada 1 kali pembayaran kredit dengan jumlah kasus
sebanyak 34 nasabah. Kasus yang tidak begitu banyak terjadi ada-
lah pada frekuensi pembayaran kredit diatas 29 kali pembayaran.
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Keragaman data frekuensi pembayaran KUR sebesar 55,127, hal
tersebut dapat disebabkan karena adanya kesenjangan jumlah
pembayaran yang dilakukan oleh setiap nasabah.

Jumlah Nasabah

IEWHWHN

B

...

oLn
DPPLPIPLPAYPPEPLHRAP LRSS
rekuensi Pembayaran KUR

Gambar 4.1 Pola Frekuensi Pembayaran KUR Nasabah Gagal Bayar

Gambar 4.1 menunjukkan bahwa sebagian besar nasabah
gagal bayar hanya melakukan pembayaran kredit sebanyak 1 kali
yaitu sebanyak 34 nasabah. Jika dipilah berdasarkan variabel jenis
KUR (terdiri atas KUR Mikro dan KUR Ritel), maka distribusi
frekuensi pembayaran KUR ditampilkan pada Gambar 4.2. Ter-
lihat bahwa ketahanan bayar dari nasabah KUR Mikro (lihat
Gambar 4.2 (a)) cenderung lebih rendah dibandingkan dengan
ketahanan bayar nasabah KUR Ritel (Gambar 4.2 (b)).

409

Jumiah Nasabah
LN W s U o N ® ©

T

4 8 12 3 2 ) % 32 0 6 12 B % 30
Frekuensi Pembayaran KUR Mikro Frekuensi Pembayaran KUR Ritel

(@) (b)
Gambar 4.2 Pola Frekuensi Pembayaran KUR dengan
Variabel Pemisah Jenis KUR (a) KUR Mikro (b) KUR Ritel
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Frekuensi pembayaran KUR hingga dinyatakan gagal
bayar, secara teori memiliki distribusi geometri dimana nilai peru-
langan paling sedikit bernilai 1 (tidak mungkin bernilai nol atau
negatif). Distribusi geometri menerapkan konsep peluang ter-
jadinya sukses yang pertama setelah beberapa kali percobaan.
Gambar 4.3 (a) dan 4.3 (b) menunjukkan simulasi data yang ber-
distribusi geometri pada peluang 0,9 dan 0,1 dengan jumlah kasus
setiap peluang sebanyak 100 kasus.

90 12

10

Frekuensi
Frekuensi

. :l,M‘EHHHHHHHHHHHHHWHW

9 20 21 33 24 2 0 3

2 2345 SMUBUB T BB D
Kejadian x' Kejadian 'x'

(a) (b)
Gambar 4.3 Simulasi Data Berdistribusi Geometri (a) p=0,9 (b) p=0,1

Kejadian ‘x’ pada Gambar 4.3 merupakan kejadian sukses
pada distribusi geometri dengan peluang p. Berdasarkan pola data
simulasi seperti pada Gambar 4.3 dapat diketahui bahwa semakin
besar nilai p, maka semakin kecil kejadian ‘x’. pada saat nilai
p=0,9 diperoleh nilai maksimal kejadian x’ adalah 3, sedangkan
pada saat nilai p=0,1 diperoleh nilai maksimal kejadian ‘x’ adalah
44. Dengan demikian maka semakin kecil nilai probabilitas
suksesnya maka semakin banyak kejadian ‘x’ yang terjadi, yang
berarti bahwa semakin kecil nilai parameter p, maka semakin
lama untuk mendapatkan kejadian sukses yang pertama.
Sebaliknya, semakin besar nilai parameter p, maka semakin cepat
untuk mendapatkan kejadian sukses yang pertama. Apabila kon-
sep tersebut diterapkan pada frekuensi pembayaran kredit oleh
nasabah gagal bayar dengan memilah berdasarkan variabel jenis
KUR maka diperoleh perbedaan pola data pada setiap kategori
jenis KUR tidak terlalu signifikan karena peluang atau nilai pa-
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rameter p pada setiap kategori jenis KUR tidak berbeda jauh se-
perti yang terlihat pada Gambar 4.2 .

Karakteristik usia nasabah KUR yang gagal bayar sehingga
menyebabkan klaim KUR di PT. Askrindo Cabang Surabaya di-
tunjukkan oleh Gambar 4.4.

225 300 375 450 525 600 675 750

(@) Usia Nasabah Secara Keseluruhan

Jumiah Nasabah
Jumiah Nasabah

(b) Usia Nasabah KUR Mikro (c) Usia Nasabah KUR Ritel
Gambar 4.4 Karakteristik Nasabah KUR yang Gagal Bayar

Sebaran usia nasabah KUR yang gagal bayar secara kese-
luruhan ditunjukkan pada Gambar 4.4 (a) dimana nasabah KUR
yang gagal bayar paling banyak pada kisaran usia 39 tahun sam-
pai 41 tahun, sementara itu nasabah KUR yang gagal bayar
dibawah usia 22 tahun dan diatas 70 tahun jarang dijumpai. Jika
dipilah berdasarkan jenis KUR, usia nasabah KUR Mikro yang
gagal bayar paling banyak dijumpai pada kisaran usia antara 39
tahun sampai 41 tahun yang ditunjukkan oleh Gambar 4.4 (b).
Dengan demikian maka pada usia sekitar 39 sampai dengan 41
tahun adalah usia nasabah KUR yang rentan gagal bayar. Se-
dangkan usia nasabah KUR Ritel yang gagal bayar (lihat Gambar
4.4 (b) paling banyak pada kisaran usia 47 sampai 49 tahun.
Penyajian statistika desktiptif usia nasabah yang gagal bayar di-
tunjukkan oleh Tabel 4.1.
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Tabel 4.1. Ukuran Statistik Usia Nasabah KUR yang Gagal Bayar
Statistika  Seluruh Jenis KUR
Deskriptif Data Mikro Ritel
Rata-rata 41,106 41,279 40,37
Varians 118,702 124,613 94,49
Minimum 19 20 19
Maksimum 76 76 62

Rata-rata usia nasabah KUR yang gagal bayar baik secara
keseluruhan maupun pada nasabah KUR Mikro adalah 41 tahun.
sementara rata-rata usia nasabah KUR Ritel adalah 40 tahun. Usia
nasabah yang mengajukan KUR berkisar antara 19 hingga 76 ta-
hun dengan keragaman usia nasabah KUR yang paling besar ter-
dapat pada nasabah yang melakukan kredit KUR Mikro yaitu
sebesar 124,613 karena dapat dilihat bahwa rentang dan juga se-
baran data usia nasabah (Gambar 4.4 (b)) yang mengajukan KUR
Mikro lebih lebar dibandingkan dengan nasabah KUR Ritel yaitu
antara 20 hingga 76 tahun. Selanjutnya, karakteristik nasabah
KUR vyang dinyatakan gagal bayar berdasarkan jenis kelamin

yang ditampilkan pada Tabel 4.2.
Tabel 4.2 Crosstabulation Jenis Kelamin dan Jenis KUR

. . Jenis KUR
Jenis Kelamin MiKro Ritel Total
Laki-laki 141 30 171
Perempuan 103 27 130
Total 244 57 301

Tabel 4.2 memberikan informasi bahwa nasabah yang
dinyatakan gagal dalam melakukan pembayaran KUR baik untuk
jenis KUR Mikro maupun Ritel didominasi oleh nasabah laki-
laki, akan tetapi pada jenis KUR Ritel selisih jumlah antara nasa-
bah laki-laki dan nasabah wanita sangat kecil yaitu 3 nasabah.

Karakteristik nasabah KUR yang dinyatakan gagal bayar
berdasarkan status perkawinan dan jenis KUR ditampilkan pada
Tabel 4.3 dimana pada Tabel 4.3 memberikan informasi bahwa
mayoritas nasabah KUR yang dinyatakan gagal bayar pada saat
melakukan pengajuan KUR memiliki status perkawinan menikah.
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Apabila dipilah berdasarkan variabel jenis KUR, status perkawi-
nan pada masing-masing kategori jenis KUR relatif sama yaitu
didominasi oleh nasabah yang memiliki status menikah. Sementa-
ra itu, nasabah yang memiliki status belum menikah saat
melakukan pengajuan KUR sebanyak 42 nasabah dan terdapat 8
nasabah yang memiliki status perkawinan cerai dari 301 nasabah.

Tabel 4.3 Crosstabulation Status Perkawinan dan Jenis KUR
Jenis KUR

Status Perkawinan Mikro  Ritel Total
Belum Menikah 33 9 42
Menikah 204 47 251
Cerai 7 1 8
Total 244 57 301

Selanjutnya adalah karakteristik data sektor usaha yang di-
miliki oleh nasabah saat mengajukan KUR berdasarkan variabel
jenis KUR ditampilkan melalui Tabel 4.4.

Tabel 4.4 Crosstabulation Sektor Usaha dan Jenis KUR

Jenis KUR
Sektor Usaha MiKro Ritel Total

Pertanian 41 2 43
Perikanan 3 1 4

Industri Pengolahan 11 4 15
Perdagangan 170 44 214
Jasa 19 6 25
Total 244 57 301

Secara keseluruhan diketahui bahwa nasabah KUR dengan
sektor usaha perdagangan adalah sektor usaha yang paling banyak
dinyatakan gagal bayar yaitu sebanyak 214 nasabah, sedangkan
sektor usaha yang paling sedikit dinyatakan gagal bayar adalah
sektor usaha perikanan yaitu sebanyak 4 nasabah. Jika dipilah
berdasarkan variabel jenis KUR, sektor usaha perdagangan juga
merupakan sektor usaha yang paling banyak dimiliki oleh nasa-
bah gagal bayar saat melakukan pengajuan KUR.
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Penyajian statistika desktiptif lama usaha nasabah yang di-
nayatakan gagal bayar saat melakukan pengajuan KUR ditunjuk-
kan oleh Tabel 4.5. Rata-rata lama usaha nasabah secara kese-
luruhan saat melakukan pengajuan KUR adalah 6 tahun, se-
dangkan apabila dipilah berdasarkan variabel jenis KUR di-
peroleh hasil bahwa rata-rata usaha yang dimiliki nasabah KUR
Mikro saat melakukan pengajuan KUR adalah 6 tahun dan untuk
nasabah KUR Ritel adalah 7 tahun. Rentang lama usaha yang di-
miliki oleh nasabah KUR Mikro yang dinyatakan gagal bayar
adalah antara 1 sampai 23 tahun dimana lama usaha yang paling
lama adalah usaha di sektor pertanian, sedangkan untuk nasabah

KUR Ritel adalah 1 sampai 16 tahun.
Tabel 4.5 Ukuran Statistik Lama Usaha dari Nasabah KUR yang Gagal Bayar
Statistika ~ Seluruh Jenis KUR
Deskriptif Data Mikro Ritel
Rata-rata 6,460 6,311 7,088

Varians 19,836 20,882 15,153
Minimum 1 1 1
Maksimum 23 23 16

Nasabah KUR vyang dinyatakan gagal bayar dan bisa
mengajukan klaim di PT. Askrindo Cabang Surabaya adalah na-
sabah yang mengajukan pinjaman KUR di 8 Kabupaten/Kota di
Jawa Timur. Tabel 4.6 menyajikan karakteristik data wilayah
tempat usaha dan wilayah asal Bank yang memberikan pinjaman
pada nasabah KUR berdasarkan variabel jenis KUR.

Tabel 4.6 Crosstabulation Wilayah Usaha dan Jenis KUR

: Jenis KUR
Wilayah Mikro Ritel Total
Kabupaten Bojonegoro 43 23 66
Kabupaten Lamongan 20 1 21
Kabupaten Tuban 9 5 14
Kabupaten Gresik 11 1 12
Kabupaten Jombang 5 2 7
Kota Mojokerto 9 9 18
Kabupaten Sidoarjo 11 3 14

Kota Surabaya 136 13 149
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Nasabah KUR yang paling banyak dinyatakan gagal bayar
merupakan nasabah yang bertempat tinggal serta memiliki tempat
usaha di Kota Surabaya, seperti pada Tabel 4.6 terlihat bahwa
hampir 50% nasabah KUR yang dinyatakan gagal bayar adalah
nasabah yang bertempat tinggal serta memiliki tempat usaha di
Kota Surabaya, kemudian di urutan kedua adalah nasabah KUR
yang bertempat tinggal serta memiliki tempat usaha di Kabupaten
Bojonegoro yaitu sekitar 25% dari total keseluruhan nasabah.
Sementara nasabah KUR yang paling sedikit dinyatakan gagal
bayar adalah nasabah KUR yang bertempat tinggal serta memiliki
tempat usaha di Kabupaten Jombang yaitu sebanyak 7 nasabah.

Selanjutnya adalah karakteristik data mengenai nasabah
KUR yang gagal bayar berdasarkan jumlah pinjaman dan jenis
KUR yang ditampilkan pada Tabel 4.7. Seperti yang telah di-
jelaskan sebelumnya bahwa untuk jenis KUR Mikro jumlah
maksimal pinjaman adalah Rp 25.000.000 sedangkan untuk jenis
KUR Ritel adalah Rp 500.000.000.

Tabel 4.7 Crosstabulation Jumlah Pinjaman dan Jenis KUR
Jenis KUR

Jumlah Pinjaman MiKro Ritel Total
<5.000.000 140 0 140
5.000.000 - 15.000.000 55 0 55
15.000.001 - 25.000.000 49 0 49
25.000.000 - 100.000.000 0 36 36
100.000.001 - 200.000.000 0 6 6
200.000.001 - 300.000.000 0 1 1
300.000.001 - 400.000.000 0 2 2
400.000.001 - 500.000.000 0 12 12
Total 244 57 301

Tabel 4.7 memberikan informasi bahwa secara keseluruhan
jumlah pinjaman yang paling banyak dilakukan oleh nasabah
KUR adalah pinjaman sebesar < 5.000.000, sedangkan pinjaman
yang paling sedikit dilakukan oleh nasabah adalah pinjaman
sejumlah Rp 200.000.001 hingga Rp 300.000.000. Apabila
dipilah berdasarkan jenis KUR, diketahui bahwa sebagian besar
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nasabah KUR Mikro melakukan pinjaman sebesar < 5.000.000,
sementara itu jumlah pinjaman yang paling banyak dilakukan
oleh nasabah KUR Ritel adalah pinjaman antara Rp 25.000.000
hingga Rp 100.000.000.

Karakteristik data jangka waktu atau lama angsuran nasa-
bah yang dinyatakan gagal dalam melakukan pembayaran kredit
berdasarkan variabel jenis KUR dapat dilihat melalui Tabel 4.8.
KUR Mikro memiliki kebijakan yaitu maksimal angsuran di
lakukan selama 36 bulan sedangkan untuk KUR Ritel hingga 60
bulan atau setara dengan 5 tahun. Tabel 4.8 memberikan informa-
si bahwa sebanyak 147 dari 301 nasabah yang melakukan pin-
jaman KUR Mikro dinyatakan gagal bayar dengan jangka waktu
pinjaman antara 0 — 12 bulan. Sementara itu, banyaknya nasabah
KUR Mikro yang dinyatakan gagal bayar paling sedikit adalah
pinjaman pada jangka waktu antara 25-36 bulan, yaitu 4 nasabah
dari 244 nasabah KUR Mikro. Sebaliknya, tidak ada nasabah
KUR Ritel yang melakukan pinjaman KUR dengan jangka waktu
antara 0 — 12 bulan, akan tetapi sebagian besar dari nasabah KUR
Ritel melakukan pinjaman dengan jangka waktu antara 25 — 36
bulan.

Tabel 4.8 Crosstabulation Jangka Waktu dan Jenis KUR

Jenis KUR

Jangka Waktu Mikro Ritel Total
0-12 Bulan 147 0 147
13 - 24 Bulan 93 9 102
25 - 36 Bulan 4 31 35
37 - 48 Bulan 0 14 14
49 - 60 Bulan 0 3 3
Total 244 57 301

Suku bunga yang diterapkan dalam pinjaman KUR me
miliki berbeda setiap tahunnya, dimana apabila nasabah
mengajukan pinjaman pada tahun 2015 maka suku bunga dari
pinjaman sebesar 12%, apabila pinjaman dilakukan pada tahun
2016 dan 2017 maka suku bunga pinjaman adalah 9%, dan apabi-
la pinjaman dilakukan pada tahun 2018 maka suku bunga pin-
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jaman adalah 7%. Berikut adalah karakteristik data suku bunga

pinjaman berdasarkan variabel jenis KUR.
Tabel 4.9 Crosstabulation Suku Bunga dan Jenis KUR

Suku Jenis KUR Total
Bunga Mikro Ritel
12% 11 7 18
9% 178 48 226
7% 55 2 57

Berdasarkan Tabel 4.9 diperoleh informasi bahwa sebagian
besar nasabah KUR Mikro maupun Ritel yang dinyatakan gagal
dalam tahap pembayaran adalah nasabah yang dikenai kebijakan
suku bunga sebesar 9% yaitu sebanyak 178 nasabah KUR Mikro
dari 244 nasabah dan 48 nasabah KUR Ritel dari 57 nasabah. se-
dangkan nasabah KUR yang paling sedikit dinyatakan gagal
bayar adalah nasabah dengan suku bunga sebesar 12%.

4.2 Pemodelan Frekuensi Pembayaran KUR

Sebelum dilakukan pemodelan dengan dengan Bayesian,
terlebih dahulu dilakukan pemodelan dengan menggunakan
metode frequentist yaitu Maximum Likelihood untuk mendapat-
kan initial value prior pada metode Bayesian. Pemodelan regresi
geometri dengan metode Maximum Likelihood dengan aplikasi R
tidak tersedia, sehingga pemodelan dilakukan dengan pendekatan
distribusi negatif binomial dengan parameter dispersi bernilai sa-
tu. Iterasi dalam program R merupakan iterasi Newton Raphson
dan diperoleh model regresi seperti pada persamaan (2.13). Esti-
masi parameter pemodelan frekuensi pembayaran KUR yang te-
lah dilakukan nasabah hingga dinyatakan gagal bayar untuk re-

gresi geometri ditunjukkan pada Tabel 4.10.
Tabel 4.10 Hasil Estimasi Parameter Geometric Regression dengan Pendekatan
iterasi Newton Raphson

Parameter Estimasi SE Nilai t Pr(>lt|)
Konstan 2,850 0,243 11,717 0,000
Usia 0,001 0,003 0,349 0,727
Jenis Kelamin (1) -0,060 0,062 -0,959 0,338

Status Perkawinan (1) -0,125 0,089 -1,396 0,164
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Tabel 4.10 Hasil Estimasi Parameter Geometric Regression dengan Pendekatan
iterasi Newton Raphson (Lanjutan)

Parameter Estimasi SE Nilai t Pr(>|t))
Status Perkawinan (2) -0,198 0,212 -0,933 0,352
Sektor Usaha (1) 0,170 0,284 0,600 0,549
Sektor Usaha (2) 0,256 0,172 1,490 0,137
Sektor Usaha (3) 0,407 0,122 3,333 0,001
Sektor Usaha (4) 0,279 0,156 1,789 0,075
Lama Usaha -0,011 0,007 -1,502 0,134
Wilayah (1) -0,682 0,156 -4,364 0,000
Wilayah (2) -0,126 0,147 -0,857 0,392
Wilayah (3) -0,505 0,202 -2,497 0,013
Wilayah (4) -0,281 0,216 -1,297 0,196
Wilayah (5) -0,230 0,147 -1,568 0,118
Wilayah (6) -0,361 0,153 -2,360 0,019
Wilayah (7) -0,094 0,111 -0,845 0,399
Jumlah Pinjaman (1) -0,307 0,146 -2,108 0,036
Jumlah Pinjaman (2) -0,180 0,155 -1,163 0,246
Jumlah Pinjaman (3) -0,441 0,201 -2,196 0,029
Jumlah Pinjaman (4) -0,101 0,309 -0,328 0,743
Jumlah Pinjaman (5) 0,387 0,584 0,663 0,508
Jumlah Pinjaman (6) -0,215 0,428 -0,501 0,616
Jumlah Pinjaman (7) -0,343 0,292 -1,173 0,242
Jangka Waktu (1) 0,233 0,155 1,500 0,135
Jangka Waktu (2) 0,583 0,213 2,730 0,007
Jangka Waktu (3) 0,530 0,292 1,815 0,071
Jangka Waktu (4) 0,951 0,376 2,527 0,012
Suku Bunga (1) -0,349 0,130 -2,695 0,007
Suku Bunga (2) -1,573 0,162 -9,716 0,000

Tabel 4.10 menunjukkan bahwa dengan taraf signifikansi
sebesar 5%, diperoleh variabel yang berpengaruh signifikan ter-
hadap frekuensi pembayaran KUR yang telah dilakukan oleh na-
sabah hingga dinyatakan gagal bayar adalah sektor usaha (X,),
wilayah (Xg), jumlah pinjaman (X5), jangka waktu (Xs), dan suku
bunga (Xg). Sebelum dilanjutkan untuk melakukan analisis regresi
dengan metode estimasi Bayesian, diperlukan pemodelan dengan
pendekatan iterasi Newton Raphson kembali dengan variabel-
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variabel yang berpengaruh signifikan pada taraf signifikansi 5%
untuk mendapatkan model terbaik pada regresi geometri dan hasil
estimasi digunakan sebagai pseudo prior pada saat pemodelan
dengan pendekatan Bayesian yang akan dibahas pada subbab
4.2.1. Selanjutnya, estimasi parameter pemodelan frekuensi pem-
bayaran KUR yang telah dilakukan nasabah hingga dinyatakan
gagal bayar untuk masing-masing jenis KUR ditunjukkan pada

Tabel 4.11.
Tabel 4.11 Hasil Estimasi Parameter Geometric Mixture Regression dengan
Pendekatan Iterasi Newton Raphson

Kategori Parameter Estimasi SE Nilait Pr(>[t))
Konstan 2,983 0,285 10,481 <2e-16

Usia -0,002 0,003  -0,649 0,517

Jenis Kelamin (1) 0,017 0,071 0,242 0,809

Status Perkawinan (1) -0,011 0,100 -0,108 0,914

Status Perkawinan (2) -0,069 0,231  -0,300 0,765

Sektor Usaha (1) -0,037 0,333  -0,111 0,912

Sektor Usaha (2) 0,217 0,192 1,129 0,260

Sektor Usaha (3) 0,283 0,132 2,148 0,033

Sektor Usaha (4) 0,187 0,170 1,100 0,272

Lama Usaha -0,012 0,008  -1,455 0,147

Wilayah (1) -0,708 0,168  -4,211 0,000

Mikro  Wilayah (2) -0,099 0,187 -0,531 0,596
Wilayah (3) -0,462 0,217  -2,127 0,035

Wilayah (4) 0,372 0,258 -1,442 0,151

Wilayah (5) 0,073 0,197 0,372 0,710

Wilayah (6) -0,324 0,170  -1,914 0,057

Wilayah (7) 0,015 0,133 0,111 0,911

Jumlah Pinjaman (1) -0,357 0,150  -2,372 0,019

Jumlah Pinjaman (2) -0,266 0,159  -1,673 0,096

Jangka Waktu (1) 0,359 0,162 2,212 0,028

Jangka Waktu (2) 0,600 0,316 1,902 0,059

Suku Bunga (1) -0,467 0,153  -3,062 0,002

Suku Bunga (2) -1,734 0,182  -9,538 <2e-16

Konstan 2,380 0,705 3,375 0,002

Ritel Usig _ 0,016 0,010 1,644 0,110
Jenis Kelamin (1) -0,207 0,177  -1,172 0,250

Status Perkawinan (1) -0,423 0,284  -1,489

0,147
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Tabel 4.11 Hasil Estimasi Parameter Geometric Mixture Regression dengan
Pendekatan Iterasi Newton Raphson (Lanjutan)

Kategori Parameter Estimasi SE Nilait Pr(>Jt))
Status Perkawinan (2) 0,331 0,791 0,419 0,678
Sektor Usaha (1) 0,187 0,749 0,250 0,804
Sektor Usaha (2) -0,178 0,637  -0,279 0,782
Sektor Usaha (3) 0,210 0,513 0,409 0,685
Sektor Usaha (4) -0,069 0,573  -0,120 0,906
Lama Usaha -0,002 0,028 -0,077 0,939
Wilayah (1) 0,198 0,632 0,314 0,756
Wilayah (2) -0,054 0,301 -0,179 0,859
Wilayah (3) -0,220 0,809  -0,272 0,787
Wilayah (4) 0,102 0,642 0,159 0,875
Wilayah (5) -0,776 0,284  -2,730 0,010
Wilayah (6) -0,082 0,489  -0,168 0,868
Wilayah (7) -0,045 0,261  -0,174 0,863
Jumlah Pinjaman (4) 0,132 0,352 0,376 0,710
Jumlah Pinjaman (5) 0,381 0,929 0,411 0,684
Jumlah Pinjaman (6) 0,695 0,543 1,281 0,210
Jumlah Pinjaman (7) 0,013 0,353 0,038 0,970
Jangka Waktu (2) 0,291 0,268 1,087 0,285
Jangka Waktu (3) 0,036 0,398 0,091 0,928
Jangka Waktu (4) 0,832 0,477 1,745 0,091
Suku Bunga (1) -0,151 0,399  -0,379 0,707
Suku Bunga (2) -0,378 0,636  -0,594 0,557

Tabel 4.11 menunjukkan bahwa dengan taraf signifikansi
sebesar 5%, diperoleh variabel yang berpengaruh signifikan ter-
hadap frekuensi pembayaran KUR yang telah dilakukan oleh na-
sabah KUR Mikro hingga dinyatakan gagal bayar adalah sektor
usaha (X;), wilayah (Xs), jumlah pinjaman (X5), jangka waktu
(Xg), dan suku bunga (Xo). Sedangkan variabel yang berpengaruh
signifikan terhadap frekuensi pembayaran KUR yang telah di-
lakukan oleh nasabah KUR Ritel hingga dinyatakan gagal bayar
adalah wilayah (Xg). Sebelum dilanjutkan untuk melakukan ana-
lisis regresi dengan metode estimasi Bayesian, diperlukan pemo-
delan dengan Pendekatan Iterasi Newton Raphson kembali
dengan variabel-variabel yang berpengaruh signifikan pada taraf
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signifikansi 5% untuk mendapatkan model terbaik pada regresi
geometri untuk masing-masing jenis KUR dan hasil estimasi
digunakan sebagai pseudo prior pada saat pemodelan dengan

pendekatan Bayesian yang akan dibahas pada subbab 4.2.2.

4.2.1 Pemodelan Bayesian Geometric

Hasil estimasi parameter untuk geometric regression

menggunakan pendekatan iterasi Newton Raphson dengan varia-
bel-variabel yang berpengaruh signifikan pada taraf signifikansi
5% ditunjukkan melalui Tabel 4.12.

Tabel 4.12 Hasil Estimasi Parameter Model Terbaik untuk Geometric
Regression dengan Pendekatan Iterasi Newton Raphson

Parameter Estimasi SE Nilai t Pr(>lt))
Konstan 2,730 0,207 13,165 0,000
Sektor Usaha (1) 0,102 0,277 0,366 0,714
Sektor Usaha (2) 0,271 0,171 1,588 0,113
Sektor Usaha (3) 0,381 0,118 3,229 0,001
Sektor Usaha (4) 0,250 0,151 1,658 0,098
Wilayah (1) -0,662 0,152 -4,367 0,000
Wilayah (2) -0,150 0,146 -1,027 0,306
Wilayah (3) -0,592 0,194 -3,052 0,002
Wilayah (4) -0,303 0,213 -1,418 0,157
Wilayah (5) -0,223 0,145 -1,541 0,125
Wilayah (6) -0,345 0,152 -2,264 0,024
Wilayah (7) -0,096 0,110 -0,866 0,387
Jumlah Pinjaman (1) -0,301 0,144 -2,096 0,037
Jumlah Pinjaman (2) -0,172 0,153 -1,127 0,261
Jumlah Pinjaman (3) -0,417 0,199 -2,090 0,038
Jumlah Pinjaman (4) -0,118 0,306 -0,387 0,699
Jumlah Pinjaman (5) 0,385 0,578 0,666 0,506
Jumlah Pinjaman (6) -0,166 0,425 -0,391 0,696
Jumlah Pinjaman (7) -0,327 0,290 -1,125 0,261
Jangka Waktu (1) 0,211 0,154 1,366 0,173
Jangka Waktu (2) 0,544 0,211 2,578 0,010
Jangka Waktu (3) 0,531 0,291 1,826 0,069
Jangka Waktu (4) 0,892 0,373 2,389 0,018
Suku Bunga (1) -0,356 0,128 -2,783 0,006
Suku Bunga (2) -1,583 0,160 -9,910 0,000




52

Hasil estimasi parameter yang ditunjukkan dalam Tabel
4.12 akan digunakan sebagai pseudo prior pada geometric regres-
sion dengan pendekatan Bayesian. Bentuk doodle dari Bayesian
Geometric Regression untuk pemodelan frekuensi pembayaran
KUR disajikan pada Gambar 4.5 dengan syntax yang digunakan
ditunjukkan dalam Lampiran 3. Setelah menyusun doodle beserta
syntax, kemudian dilanjutkan dengan simulasi model hingga
mendapatkan thin yang optimal sehingga model regresi yang
didapatkan tidak mengandung autokorelasi. Thin merupakan
kelipatan pengambilan iterasi hingga jumlah sampel iterasi yang
diinginkan (update) terpenuhi. Misalkan jumlah sampel iterasi
yang diinginkan adalah 10.000 dengan nilai thin adalah 100,
maka akan dilakukan iterasi sebanyak 1.000.000 dengan pengam-
bilan sampel yaitu pada iterasi ke-0, iterasi ke-100, iterasi ke-200,
sampai ite-rasi ke- 1.000.000. Oleh karena itu, semakin besar nilai
thin yang digunakan maka semakin besar pula jumlah iterasi ka-
rena banyaknya iterasi yang dilakukan merupakan perkalian anta-
ra nilai thin dengan jumlah sampel iterasi yang diinginkan se-
hingga menyebabkan semakin banyak waktu yang dibutuhkan
dalam running program. Simulasi untuk memperoleh nilai thin
terbaik dimulai dari 1, 10, 20, ..., 50, 100 sampai 500, namun
dalam pemodelan Bayesian Geometric Regression untuk frekuen-
Si pembayaran KUR diperoleh n|Ia| thin optimal adalah 100.
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Gambar 4.5 Doodle Bayesian Geometric Regression
Plot autocorrelation function dengan menggunakan nilai
thin sebesar 100 dengan iterasi sebanyak 10.000 untuk model
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Bayesian Geometric Regression ditunjukkan oleh Gambar 4.6.
Artinya, dilakukan iterasi sebanyak 1.000.000 kali dengan
pengambilan sampel iterasi dilakukan pada iterasi ke-0, iterasi ke-

100, iterasi ke-200, dan seterusnya.
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Gambar 4;3 Plot ACF Thin 100 pada Model Bayesian Geometric Regression
Plot autocorrelation function (ACF) untuk model Bayesian
Geometric Regression yang ditampilkan pada Gambar 4.6 menun-
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jukkan bahwa plot ACF hanya signifikan pada lag 0 yang artinya
tidak terdapat autokorelasi pada masing-masing parameter. Se-
mentara itu, Gambar 4.7 adalah plot iterasi parameter dalam mod-
el Bayesian Geometric Regression. Plot iterasi parameter dapat
menunjukkan sifat dari hasil iterasi MCMC apakah telah ergodic
atau tidak.
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Gambar 4.7 Plot Iterasi Parameter pada Model Bayesian Geometric
Regression (Lanjutan)

Pada pemodelan Bayesian Geometric Regression dilakukan
burn in sebanyak 10 sampel sehingga sampel yang digunakan
dalam analisis sebanyak 9.990 sampel. Hal ini bertujuan untuk
menghindari pengaruh dari nilai awal (initial value). Gambar 4.7
menunjukkan bahwa Markov chain pada pemodelan dengan
Bayesian Geometric Regression telah memenuhi sifat ergodic
yaitu plot iterasi parameter telah menunjukkan sifat irreducible,
aperiodic, dan recurrent karena plot iterasi berbentuk fastly mix-
ing. Syarat konvergen yang ditunjukkan dengan syarat irreducible
telah terpenuhi. Syarat irreducible terpenuhi apabila hasil ite-rasi
pada masing-masing parameter memiliki nilai yang acak sebagai
gambaran dari sifat communicate antar keadaan dalam Markov
chain. Sementara itu, syarat recurrent dalam Markov chain juga
telah terpenuhi karena nilai parameter yang dibangkitkan (state i)
memiliki kemungkinan untuk kembali ke state i. Terlihat juga
bahwa iterasi pada masing-masing parameter tidak memiliki peri-
ode tertentu, sehingga kemungkinan untuk mendapatkan nilai
yang sama antara iterasi satu dengan yang lain sangat kecil.
Dengan demikian syarat aperiodic telah terpenuhi.

Prior parameter yang digunakan dalam pemodelan Bayesi-
an Geometric Regression adalah distribusi normal dengan nilai
mean diperoleh dari nilai estimasi dengan Newton Raphson pada
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masing-masing parameter dan presisi sebesar 1/(error baku)?.
Penggunaan prior distribusi normal dikarenakan estimasi parame-
ter telah menggunakan link function sehingga secara teori Gene-
ralized Linear Model, prior parameter berdistribusi normal. Pa-
rameter dalam analisis Bayesian merupakan suatu distribusi. Dis-
tribusi untuk masing-masing parameter dalam pemodelan Bayesi-
an Geometric Regression ditunjukkan oleh Gambar 4.8.
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Gambar 4.8 menunjukkan bahwa masing-masing parameter
dari pemodelan Bayesian Geometric Regression mengikuti distri-
busi normal dan hanya memiliki satu puncak yang artinya telah
terpusat ke suatu titik sehingga mean telah konvergen, titik terse-
but merupakan estimasi parameter yang didapatkan dari pemo-
delan regresi geometri dengan metode Bayesian.

Selanjutnya adalah melakukan analisis signifikansi parame-
ter berdasarkan nilai Highest Posterior Density. Taraf signifikansi
yang digunakan sebesar 5% sehingga parameter dapat dikatakan
berpengaruh signifikan terhadap respon apabila nilai estimasi ti-
dak melewati angka nol pada credible interval 2,5% sampai
dengan 97,5%. Hasil estimasi parameter dengan Bayesian Geo-
metric Regression ditampilkan pada Tabel 4.13.

Tabel 4.13 Hasil Estimasi Parameter Bayesian Geometric Regression

Parameter Estimasi SE 2,5% 97,5%
Konstan -0,378 0,113 -0,603 -0,159
Sektor Usaha (1) 0,084 0,237 -0,387 0,540
Sektor Usaha (2) -0,043 0,131 -0,297 0,211
Sektor Usaha (3) -0,445 0,084 -0,610 -0,282
Sektor Usaha (4) -0,059 0,115 -0,283 0,162
Wilayah (1) -0,491 0,131 -0,755 -0,237
Wilayah (2) -0,178 0,126 -0,423 0,070
Wilayah (3) -0,385 0,175 -0,732 -0,044
Wilayah (4) -0,353 0,188 -0,723 0,009
Wilayah (5) -0,292 0,121 -0,529 -0,059
Wilayah (6) -0,457 0,129 -0,709 -0,202
Wilayah (7) -0,661 0,083 -0,825 -0,498

Jumlah Pinjaman (1) -0,355 0,110 -0,574 -0,140
Jumlah Pinjaman (2) -0,433 0,110 -0,651 -0,218
Jumlah Pinjaman (3) -0,692 0,142 -0,979 -0,417
Jumlah Pinjaman (4) -0,616 0,230 -1,074 -0,171
Jumlah Pinjaman (5) -0,394 0,420 -1,251 0,400
Jumlah Pinjaman (6) -0,707 0,310 -1,336 -0,111
Jumlah Pinjaman (7) -0,756 0,198 -1,151 -0,369
Jangka Waktu (1) -0,204 0,105 -0,409 0,001
Jangka Waktu (2) -0,128 0,142 -0,407 0,147
Jangka Waktu (3) 0,257 0,205 -0,149 0,648
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Tabel 4.13 Hasil Estimasi Parameter Bayesian Geometric Regression (Lanjutan)

Parameter Estimasi SE 2.5% 97.5%
Jangka Waktu (4) 0,144 0,271 -0,400 0,659
Suku Bunga (1) -1,068 0,083 -1,233 -0,906
Suku Bunga (2) -0,824 0,125 -1,073 -0,581

Tabel 4.13 menunjukkan bahwa terdapat beberapa parame-
ter yang signifikan diantaranya adalah konstan, sektor usaha
perdagangan, wilayah usaha di Kabupaten Lamongan, Gresik,
Kota Mojokerto, Kabupaten Sidoarjo, dan Kota Surabaya, seluruh
jumlah pinjaman kecuali jumlah pinjaman sebesar Rp
200.000.001 — Rp 300.000.000, serta suku bunga 9% dan 7% ka-
rena setiap parameter tersebut dalam credible interval 2,5% hing-
ga 97,5% tidak melewati angka nol. Oleh karena itu, variabel-
variabel tersebut berpengaruh signifikan terhadap banyaknya
frekuensi pembayaran KUR yang dilakukan oleh nasabah hingga
dinyatakan gagal bayar.

Berdasarkan hasil analisis signifikansi parameter, diperoleh
model dugaan frekuensi pembayaran KUR dengan pemodelan
Bayesian Geometric Regression adalah sebagai berikut.

11
a P 1-es

dengan X' = — 0,378 — 0,445 Sektor Usaha (3) — 0,491 Wilayah
(1) - 0,385 Wilayah (3) — 0,292 Wilayah (5) — 0,457 Wilayah (6)
— 0,661 Wilayah (7) — 0,355 Jumlah Pinjaman (1) — 0,433 Jumlah
Pinjaman (2) — 0,692 Jumlah Pinjaman (3) — 0,616 Jumlah Pin-
jaman (4) — 0,707 Jumlah Pinjaman (6) — 0,756 Jumlah Pinjaman
(7) — 1,068 Suku Bunga (1) — 0,824 Suku Bunga (2).

Peluang dan rata-rata frekuensi pembayaran KUR yang
telah dilakukan oleh nasabah hingga dinyatakan gagal bayar
dengan menganggap variabel lain konstan berdasarkan variabel
sektor usaha ditunjukkan pada Tabel 4.14.
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Tabel 4.14 Rata-rata Frekuensi Pembayaran Berdasarkan Variabel

Sektor Usaha
Sektor Usaha p )7, Rasio
Pertanian 0,316 3,167 -

Perdagangan 0,562 1,780 0,56

Berdasarkan Tabel 4.14 diperoleh informasi bahwa rata-rata
frekuensi pembayaran KUR oleh nasabah hingga dinyatakan
gagal bayar apabila nasabah memiliki sektor usaha pertanian
adalah 3 hingga 4 kali pembayaran. Nasabah dengan sektor usaha
pertanian memiliki rata-rata pembayaran KUR 1/0,56 kali atau
1,78 kali lebih besar jika dibandingkan dengan nasabah yang
memiliki sektor usaha perdagangan. Jika ditinjau dari dari nilai
rata-rata pembayaran KUR untuk masing-masing jenis sektor
usaha, nasabah dengan sektor usaha perdagangan memiliki rata-
rata frekuensi pembayaran lebih sedikit dibandingkan dengan
nasabah yang memiliki sektor usaha pertanian yaitu 1 hingga 2
kali pembayaran. Hal tersebut mungkin saja terjadi karena sektor
pertanian dinaungi oleh koperasi pertanian dari masing-masing
wilayah sehingga pembinaan dan pengawasan dapat dilakukan
dengan baik dan pembayaran kredit dapat dilakukan secara
teratur.

Sementara itu, peluang dan rata-rata frekuensi pembayaran
KUR yang telah dilakukan oleh nasabah hingga dinyatakan gagal
bayar dengan menganggap variabel lain konstan berdasarkan
variabel wilayah usaha ditunjukkan pada Tabel 4.15.

Tabel 4.15 Rata-rata Frekuensi Pembayaran Berdasarkan Variabel

Wilayah Usaha
Wilayah Usaha p )7, Rasio

Kabupaten Bojonegoro 0,316 3,167 -
Kabupaten Lamongan 0,581 1,721 0,54

Kabupaten Gresik 0,534 1,872 0,59
Kota Mojokerto 0,489 2,044 0,65
Kabupaten Sidoarjo 0,567 1,764 0,56

Kota Surabaya 0,647 1,547 0,49
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Berdasarkan Tabel 4.15 diperoleh informasi bahwa apabila
usaha nasabah bertempat di Kabupaten Bojonegoro memiliki rata-
rata pembayaran KUR 1/0,54 atau 1,84 kali lebih besar jika
dibandingkan dengan Kabupaten Lamongan, 1/0,59 atau 1,69 kali
lebih besar jika dibandingkan dengan Kabupaten Gresik, 1/0,65
atau 1,55 kali lebih besar jika dibandingkan dengan Kota
Mojokerto, 1/0,56 atau 1,79 kali lebih besar jika dibandingkan
dengan Kabupaten Sidoarjo, dan 1/0,49 atau 2,05 Kkali lebih besar
jika dibandingkan dengan Kota Surabaya. Nasabah dengan
wilayah usaha bertempat di Kabupaten Bojonegoro memiliki
peluang paling kecil untuk mengalami gagal bayar jika
dibandingkan dengan wilayah lainnya dan memiliki rata-rata
frekuensi pembayaran KUR 3 hingga 4 kali pembayaran.
Sedangkan nasabah dengan wilayah usaha bertempat di Kota
Surabaya memiliki peluang paling besar untuk mengalami gagal
bayar jika dibandingkan dengan wilayah lainnya. Hal tersebut
mungkin saja terjadi karena kompetitor usaha di Surabaya lebih
besar dibandingkan dengan kompetitor yang ada di wilayah
lainnya sehingga cukup sulit untuk mengembangkan usahanya.

Peluang dan rata-rata frekuensi pembayaran KUR yang
telah dilakukan oleh nasabah hingga dinyatakan gagal bayar
dengan menganggap variabel lain konstan berdasarkan variabel
jumlah pinjaman ditunjukkan pada Tabel 4.16.

Tabel 4.16 Rata-rata Frekuensi Pembayaran Berdasarkan Variabel
Jumlah Pinjaman

Jumlah Pinjaman (Rp) p )7, Rasio
<5.000.000 0,316 3,167 -
5.000.001 — 15.000.000 0,520 1,923 0,61
15.000.001 - 25.000.000 0,556 1,798 0,57

25.000.001 —100.000.000 0,658 1,521 0,48
100.000.001 — 200.000.000 0,631 1,586 0,50
300.000.001 — 400.000.000 0,662 1,510 0,48
400.000.001 —500.000.000 0,679 1,473 0,47

Berdasarkan Tabel 4.16 diperoleh informasi bahwa nasabah
dengan jumlah pinjaman KUR < Rp 5.000.000 memiliki peluang
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paling kecil untuk mengalami gagal bayar jika dibandingkan
dengan kategori jumlah pinjaman lainnya dan memiliki rata-rata
pembayaran KUR 3 hingga 4 kali pembayaran. Sementara itu,
nasabah yang memiliki peluang paling besar untuk mengalami
gagal bayar adalah nasabah dengan jumlah pinjaman Rp
400.000.001 hingga 500.000.000. Apabila ditinjau dari ratio
perbandingan rata-rata pembayaran KUR, nasabah dengan jumlah
pinjaman < 5.000.000 memiliki rata-rata pembayaran 1/0,47 atau
2,15 Kali lebih besar jika dibandingkan nasabah dengan jumlah
pinjaman KUR 400.000.001 hingga 500.000.000. Hal tersebut
mungkin dipengaruhi oleh semakin besar jumlah pinjaman maka
semakin besar pula angsuran yang harus dibayar oleh nasabah
pada setiap bulannya sehingga dapat menjadi beban berat bagi
nasabah.

Terakhir, peluang dan rata-rata frekuensi pembayaran KUR
yang telah dilakukan oleh nasabah hingga dinyatakan gagal bayar
dengan menganggap variabel lain konstan berdasarkan variabel

suku bunga yang ditunjukkan pada Tabel 4.17.
Tabel 4.17 Rata-rata Frekuensi Pembayaran Berdasarkan Variabel Suku Bunga

Suku Bunga p yZi Rasio
12% 0,316 3,167 -
9% 0,765 1,307 0,41
7% 0,700 1,429 0,45

Berdasarkan Tabel 4.17 diperoleh informasi bahwa nasabah
yang mengajukan pinjaman KUR pada tahun 2015 dengan suku
bunga sebesar 12% memiliki peluang paling kecil untuk
mengalami gagal bayar jika dibandingkan dengan kategori suku
bunga lainnya dan memiliki rata-rata pembayaran KUR 3 hingga
4 kali pembayaran. Sementara itu, nasabah yang memiliki
peluang paling besar untuk mengalami gagal bayar adalah
nasabah yang mengajukan pinjaman KUR pada tahun 2016 dan
2017 dengan suku bunga sebesar 9%. Apabila ditinjau dari ratio
perbandingan rata-rata pembayaran KUR, nasabah yang
mengajukan pinjaman KUR pada tahun 2015 dengan suku bunga
sebesar 12% memiliki rata-rata pembayaran 1/0,41 atau 2,42 kali
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lebih besar jika dibandingkan nasabah yang mengajukan
pinjaman KUR pada tahun 2016 dan 2017 dengan suku bunga
sebesar 12% serta 1/0,45 atau 2,22 kali lebih besar jika
dibandingkan nasabah yang mengajukan pinjaman KUR pada
tahun 2018 dengan suku bunga sebesar 7%. Artinya, semakin
kecil suku bunga pinjaman yang diberikan belum tentu mampu
meningkatkan frekuensi pembayaran KUR apabila tidak
diimbangi dengan kegigihan para pelaku UMKM dalam
mengembangkan usahanya.

4.2.2 Pemodelan Bayesian Mixture Geometric

Hasil estimasi parameter untuk geometric regression untuk
masing-masing kategori mixture menggunakan pendekatan iterasi
Newton Raphson dengan variabel-variabel yang berpengaruh sig-
nifikan pada taraf signifikansi 5% ditunjukkan melalui Tabel
4.18.

Tabel 4.18 Hasil Estimasi Parameter Model Terbaik untuk Bayesian Mixture
Geometric dengan Pendekatan Iterasi Newton Raphson

Kategori Parameter Estimasi SE Nilait Pr(>Jt])
Konstan 2,816 0,237 11,864 <2e-16

Sektor Usaha (1) -0,003 0,324 -0,010 0,992

Sektor Usaha (2) 0,253 0,190 1,332 0,184

Sektor Usaha (3) 0,310 0,126 2,469 0,014

Mikro  Sektor Usaha (4) 0,221 0,162 1,366 0,173
Wilayah (1) -0,679 0,164 -4,139 0,000

Wilayah (2) -0,090 0,180 -0,501 0,617

Wilayah (3) -0,526 0,208 -2,529 0,012

Wilayah (4) -0,351 0,256 -1,371 0,172

Wilayah (5) 0,043 0,195 0,219 0,827

Wilayah (6) -0,305 0,168 -1,816 0,071

Wilayah (7) 0,021 0,131 0,161 0,872

Jumlah Pinjaman (1) -0,354 0,149 -2,376 0,018

Jumlah Pinjaman (2) -0,240 0,157 -1,528 0,128

Jangka Waktu (1) 0,342 0,162 2,116 0,036

Jangka Waktu (2) 0,598 0,311 1,921 0,056

Suku Bunga (1) -0,496 0,151 -3,283 0,001

Suku Bunga (2) -1,757 0,179 -9,817 <2e-16
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Tabel 4.18 Hasil Estimasi Parameter Model Terbaik untuk Bayesian Mixture

Geometric dengan Pendekatan Iterasi Newton Raphson (Lanjutan)

Kategori Parameter Estimasi SE Nilait Pr(>Jt))
Konstan 2,540 0,578 4,398 0,000
Sektor Usaha (1) -0,136 0,661  -0,206 0,838
Sektor Usaha (2) -0,315 0,560 -0,563 0,577
Sektor Usaha (3) 0,114 0,444 0,256 0,799
Sektor Usaha (4) -0,235 0,510 -0,461 0,648
Wilayah (1) 0,300 0,558 0,537 0,595
Wilayah (2) -0,065 0,276 -0,235 0,816
Wilayah (3) -0,229 0,748 -0,306 0,762
Wilayah (4) -0,068 0,550 -0,123 0,903
Wilayah (5) -0,613 0,236 -2,600 0,013
Wilayah (6) 0,057 0,424 0,135 0,893

Ritel Wilayah (7) -0,025 0,235 -0,106 0,916
Jumlah Pinjaman (4) 0,109 0,327 0,334 0,741
Jumlah Pinjaman (5) 0,867 0,787 1,103 0,278
Jumlah Pinjaman (6) 0,574 0,473 1,215 0,232
Jumlah Pinjaman (7) 0,077 0,289 0,267 0,791
Jangka Waktu (2) 0,325 0,224 1,453 0,155
Jangka Waktu (3) -0,065 0,359 -0,182 0,857
Jangka Waktu (4) 0,912 0,431 2,116 0,041
Suku Bunga (1) -0,021 0,271 -0,078 0,938
Suku Bunga (2) -0,031 0,524 -0,059 0,954

Nilai estimasi parameter yang diperoleh dalam Tabel 4.18
akan digunakan sebagai pseudo prior pada pemodelan Bayesian
Mixture Geometric. Bentuk doodle dari Bayesian Mixture Geo-
metric Regression untuk pemodelan frekuensi pembayaran KUR
disajikan pada Gambar 4.9 dengan syntax yang digunakan di-

tunjukkan dalam Lampiran 4.

Gambar 4.9 Doodle Bayesian Mixture Geometric Regression
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Doodle pada regresi mixture geometric dengan Bayesian
yang ditunjukkan pada Gambar 4.9 menggunakan dua parameter
yang terpisah yaitu mu[1,i] dan mu[2,i] dimana masing-masing
node merupakan link function dari masing-masing kategori jenis
KUR. Penduga parameter mu[1,i] dan mu[2,i] memiliki link func-
tion yang sama tetapi terhubung ke parameter yang berbeda. Node
TIi] berfungsi untuk memisahkan data berdasarkan variabel jenis
KUR yang berisi nilai 1 jika KUR Mikro dan 2 apabila KUR Ri-
tel. Dengan demikian, data pada kategori 1 akan dianalisis pada
mu[l,i] dan data pada kategori 2 akan dianalisis pada mu[2,i].
Prior parameter berdistribusi normal disebabkan metode pemo-
delan menggunakan link function. Node P[1,2] digunakan untuk
mengetahui proporsi antara kelompok 1 dan 2 dalam model.
Jumlah nilai P[1] dan P[2] sama dengan satu. Setelah menyusun
doodle beserta syntax, kemudian dilanjutkan dengan simulasi
model hingga mendapatkan thin yang optimal sehingga model
regresi yang didapatkan tidak mengandung autokorelasi. Plot au-
tocorrelation function dengan menggunakan nilai thin sebesar
100 dengan iterasi sebanyak 10.000 untuk model Bayesian Mix-
ture Geometric Regression ditunjukkan oleh Gambar 4.10.
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Gambar 4.10 Plot ACF Thin 100 pada Bayesian Mixture Geometric
Regression
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Regression (Lanjutan)

Plot autocorrelation function (ACF) untuk model Bayesian
Mixture Geometric Regression yang ditampilkan pada Gambar
4.6 menunjukkan bahwa plot ACF hanya signifikan pada lag 0
yang artinya tidak terdapat autokorelasi pada masing-masing pa-
rameter. Dengan demikian, tidak terdapat pengaruh periode waktu
pada data.

Sementara itu, untuk mengetahui apakah sifat dari hasil
iterasi MCMC apakah telah ergodic atau tidak dapat dilihat me-
lalui Gambar 4.11 yang menunjukkan plot iterasi parameter da-
lam model Bayesian Mixture Geometric Regression.

¥
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Gambar 4. 11 Plot Iterasi Parameter pada Bayesian Mixture Geometric
Regression
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Gambar 4.11 Plot Iterasi Parameter pada Bayesian Mixture Geometric
Regression (Lanjutan)

Pada pemodelan Bayesian Mixture Geometric Regression
juga dilakukan burn in sebanyak 10 sampel sehingga sampel yang
digunakan dalam analisis sebanyak 9.990 sampel. Gambar 4.11
menunjukkan bahwa Markov chain pada pemodelan dengan
Bayesian Geometric Regression telah memenuhi sifat ergodic
yaitu plot iterasi parameter telah menunjukkan sifat irreducible,
aperiodic, dan recurrent karena plot iterasi berbentuk fastly mix-
ing. Syarat konvergen yang ditunjukkan dengan syarat irreducible
telah terpenuhi. Syarat irreducible terpenuhi apabila hasil ite-rasi
pada masing-masing parameter memiliki nilai yang acak sebagai
gambaran dari sifat communicate antar keadaan dalam Markov
chain. Sementara itu, syarat recurrent dalam Markov chain juga
telah terpenuhi karena nilai parameter yang dibangkitkan (state i)
memiliki kemungkinan untuk kembali ke state i. Terlihat juga
bahwa iterasi pada masing-masing parameter tidak memiliki peri-
ode tertentu, sehingga kemungkinan untuk mendapatkan nilai
yang sama antara iterasi satu dengan yang lain sangat kecil.
Dengan demikian syarat aperiodic telah terpenuhi.

Prior parameter yang digunakan dalam pemodelan Bayesian
Mixture Geometric adalah distribusi normal dengan nilai mean
diperoleh dari nilai estimasi dengan Newton-Raphson pada ma-
sing-masing parameter dan presisi sebesar 1/(error baku)®. Setiap
iterasi MCMC vyang dilakukan didapatkan parameter yang
kemudian digambarkan menjadi plot distribusi normal dan di-
tampilkan dalam Gambar 4.12.
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Gambar 4.12 Distribusi Parameter Bayesian Mixture Geometric Regression
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Gambar 4.12 Distribusi Parameter Bayesian Mixture Geometric Regression
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Gambar 4.12 Distribusi Parameter Bayesian Mixture Geometric Regression

(Lanjutan)

Gambar 4.12 menunjukkan bahwa masing-masing parame-
ter dari pemodelan Bayesian Mixture Geometric mengikuti distri-
busi normal dan hanya memiliki satu puncak yang artinya telah
terpusat ke suatu titik sehingga mean telah konvergen, titik terse-
but merupakan estimasi parameter yang didapatkan dari pemo-
delan regresi geometri dengan metode Bayesian.
Selanjutnya adalah melakukan analisis signifikansi parame-
ter berdasarkan nilai Highest Posterior Density dimana hasil es-
timasi parameter dengan Bayesian Geometric Regression di-
tampilkan pada Tabel 4.19. Taraf signifikansi yang digunakan
sebesar 5% sehingga parameter dapat dikatakan berpengaruh sig-
nifikan terhadap respon apabila nilai estimasi tidak melewati ang-
ka nol pada credible interval 2,5% sampai dengan 97,5%.
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Tabel 4.19 Hasil Estimasi Parameter Mixture Geometric Regression dengan

Bayesian

Kategori Parameter Estimasi SE 2,5% 97,5%
Konstan -0,255 0,126 -0,502 -0,010
Sektor Usaha (1) 0,081 0,286 -0,490 0,627
Sektor Usaha (2) -0,010 0,149 -0,303 0,278
Sektor Usaha (3) -0,464 0,090 -0,639 -0,288
Sektor Usaha (4) -0,072 0,125 -0,318 0,173
Wilayah (1) -0,498 0,142 -0,780 -0,221
Wilayah (2) -0,108 0,155 -0,413 0,192
Wilayah (3) -0,262 0,186 -0,629 0,097
Wilayah (4) -0,357 0,223 -0,798 0,074
Wilayah (5) -0,126 0,157 -0,439 0,178
Wilayah (6) -0,368 0,144 -0,649 -0,091
Wilayah (7) -0,700 0,097 -0,891 -0,508
Mikro  Jumlah Pinjaman (1) -0,454 0,114 -0,678 -0,232
Jumlah Pinjaman (2) -0,549 0,115 -0,775 -0,322
Jumlah Pinjaman (3) 0,013 0,987 -1,897 1,981
Jumlah Pinjaman (4) -0,008 0,999 -1979 1,943
Jumlah Pinjaman (5) 0,004 0,998 -1978 1,955
Jumlah Pinjaman (6) 0,013 0,998 -1,925 2,004
Jumlah Pinjaman (7) -0,009 1,013 -1,957 2,005
Jangka Waktu (1) -0,134 0,113 -0,358 0,086
Jangka Waktu (2) 0,240 0,234 -0,229 0,685
Jangka Waktu (3) 0,015 0,996 -1,946 1,942
Jangka Waktu (4) -0,007 1,002 -1957 1,975
Suku Bunga (1) -1,181 0,093 -1,365 -0,998
Suku Bunga (2) -0,878 0,133 -1,141 -0,620
Konstan -1.139  0.345 -1.810 -0.463
Sektor Usaha (1) -0.425 0513 -1.475 0.528
Sektor Usaha (2) -0.662 0.387 -1.429 0.085
Sektor Usaha (3) -0.895 0.265 -1.408 -0.364
Ritel Sektor Usaha (4) -0.639 0.347 -1323 0.018
Wilayah (1) 0.079 0.463 -0.857 0.948
Wilayah (2) -0.068 0.238 -0.543 0.384
Wilayah (3) -0.590 0588 -1.779 0.514
Wilayah (4) -0.364 0.454 -1.270 0.508
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Tabel 4.19 Hasil Estimasi Parameter Mixture Geometric Regression dengan
Bayesian (Lanjutan)

Kategori Parameter Estimasi SE 25% 97,5%
Wilayah (5) -0.475 0.208 -0.880 -0.080

Wilayah (6) -0,328 0,345 -1,005 0,334

Wilayah (7) -0,204 0,192 -0,583 0,175

Jumlah Pinjaman (1) -0,015 0,999 -2,009 1,924

Jumlah Pinjaman (2) 0,006 1,008 -1,935 2,002

Jumlah Pinjaman (3) -0,441 0,335 -1,104 0,215

Jumlah Pinjaman (4) -0,291 0,270 -0,826 0,245

Ritel Jumlah Pinjaman (5) 0,106 0,593 -1,066 1,255
Jumlah Pinjaman (6) -0,079 0,345 -0,767 0,582

Jumlah Pinjaman (7) -0,149 0,240 -0,626 0,322

Jangka Waktu (1) 0,165 0,391 -0,624 0,905

Jangka Waktu (2) -0,040 0,195 -0,422 0,350

Jangka Waktu (3) -0,142 0,271 -0,671 0,379

Jangka Waktu (4) 0,305 0,329 -0,357 0,938

Suku Bunga (1) -0,395 0,215 -0,818 0,034

Suku Bunga (2) 0,004 0,440 -0,873 0,838

Tabel 4.19 menunjukkan bahwa terdapat beberapa parame-

ter yang signifikan terhadap frekuensi pembayaran KUR dari
masing-masing kategori. Model dugaan 1 merepresentasikan na-
sabah yang mengajukan KUR Mikro dan model dugaan 2 mere-
presentasikan nasabah yang mengajukan KUR Ritel. Parameter
yang signifikan pada model dugaan 1 diantaranya adalah konstan,
sektor usaha perdagangan, wilayah wusaha di Kabupaten
Lamongan, Sidoarjo, dan Kota Surabaya, jumlah pinjaman
5.000.001 — 15.000.000 dan 15.000.001 — 25.000.000 serta suku
bunga 9% dan 7%. Sementara itu, parameter yang signifikan pada
model dugaan 2 diantaranya adalah slope, sektor usaha per-
dagangan, dan wilayah usaha di Kota Mojokerto. Parameter-
parameter tersebut dikatakan signifikan karena setiap parameter
tersebut dalam credible interval 2,5% hingga 97,5% tidak
melewati angka nol. Oleh karena itu, variabel-variabel tersebut
berpengaruh signifikan terhadap banyaknya frekuensi pem-
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bayaran KUR yang dilakukan oleh nasabah hingga dinyatakan
gagal bayar.

Berdasarkan hasil analisis signifikansi parameter, diperoleh
model dugaan frekuensi pembayaran KUR dengan pemodelan
Bayesian Mixture Geometric Regression adalah sebagai berikut.

i=t_081 1T +019—*

p 1-eh 1-e%2'

Proporsi pada nasabah yang mengajukan KUR Mikro dan
KUR Ritel masing-masing sebesar 0,81 dan 0,19. Simbol
x," B, menunjukkan hasil estimasi parameter untuk model dugaan
1, yaitu — 0,255 — 0,464 Sektor Usaha (3) — 0,498 Wilayah (1) —
0,368 Wilayah (6) — 0,700 Wilayah (7) — 0,454 Jumlah Pinjaman
(1) — 0,549 Jumlah Pinjaman (2) — 1,181 Suku Bunga (1) — 0,878
Suku Bunga (2). Sedangkan sz[52 menunjukkan hasil estimasi
parameter untuk model dugaan 2, yaitu — 1,139 — 0,895 Sektor
Usaha (3) — 0,475 Wilayah (5).

Estimasi slope parameter menunjukkan bahwa peluang
nasabah KUR Mikro (Jenis KUR 1) untuk gagal bayar dalam sua-

tu tahap bayar KUR lebih kecil daripada nasabah KUR Ritel. Na-
sabah KUR Mikro memiliki peluang untuk gagal bayar sebesar

1-e7%%° atau 0,225. Sedangkan nasabah KUR Ritel memiliki
peluang untuk gagal bayar sebesar 1—e~***° atau 0,680.

4.3 Pemilihan Model Terbaik
Pemilihan model terbaik dilakukan berdasarkan nilai DIC
(Deviance Information Criteria) dari hasil pemodelan dengan
Bayesian Geometric dan Bayesian Mixture Geometric yang di-
tunjukkan oleh Tabel 4.20.
Tabel 4.20 Nilai DIC Pemodelan dengan Bayesian
Model Nilai DIC
Bayesian Geometric Regression 2174
Bayesian Mixture Geometric Regression 2477
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Tabel 4.20 menunjukkan bahwa pemodelan untuk Bayesian
Geometric Regression memiliki nilai DIC yang lebih kecil jika
dibandingkan dengan pemodelan untuk Bayesian Mixture Geo-
metric Regression yaitu dengan selisin 303 sehingga dapat
dikatakan bahwa model Bayesian Geometric Regression lebih
baik dalam memodelkan frekuensi pembayaran KUR dari nasa-
bah yang dinyatakan gagal bayar dengan variabel yang ber-
pengaruh signifikan adalah sektor usaha, wilayah usaha, jumlah
pinjaman, dan suku bunga yang berlaku saat nasabah mengajukan
KUR.



BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan
Berdasarkan hasil analisis dan pembahasan pada penelitian
mengenai pemodelan frekuensi pembayaran KUR dari tiga Bank

Pelaksana di PT. Askrindo Cabang Surabaya dengan Bayesian

didapatkan kesimpulan sebagai berikut.

1. Rata-rata frekuensi pembayaran KUR hingga dinyatakan ga-
gal bayar adalah 12,199 sehingga peluang nasabah KUR
dinyatakan gagal bayar adalah sebesar 0,082. Apabila nasa-
bah yang gagal bayar dipilah berdasarkan variabel jenis KUR,
diperoleh kesimpulan bahwa nasabah yang masuk dalam kat-
egori KUR Mikro (jenis KUR bernilai 0) memiliki rata-rata
frekuensi pembayaran kredit hingga dinyatakan gagal bayar
yang lebih sedikit yaitu 11,295 pembayaran jika dibanding-
kan dengan nasabah yang masuk dalam kategori KUR Ritel
(jenis KUR bernilai 1) dengan rata-rata frekuensi pembayaran
sebesar 16,070.

2. Variabel yang berpengaruh signifikan terhadap ketahanan
nasabah KUR di PT. Askrindo Cabang Surabaya berdasarkan
pemodelan geometric regression dengan pendekatan Bayesi-
an baik untuk data non-mixture secara keseluruhan maupun
untuk masing-masing kategori mixture adalah sektor usaha,
wilayah usaha, jumlah pinjaman, dan suku bunga yang berla-
ku saat nasabah mengajukan KUR. Akan tetapi, hanya ter-
dapat 2 variabel yang signifikan pada data mixture untuk ka-
tegori Ritel yaitu sektor usaha dan wilayah usaha.

3. Model terbaik yang dapat merepresentasikan frekuensi pem-
bayaran KUR dari nasabah yang dinyatakan gagal bayar ada-
lah Bayesian Geometric Regression karena memiliki nilai
DIC paling kecil.
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5.2 Saran

Tiga Bank Pelaksana yang bekerja sama dengan PT.
Askrindo Cabang Surabaya sangat perlu untuk memperhatikan
empat indikator yang berpengaruh signifikan terhadap frekuensi
pembayaran KUR sehingga mampu meminimalisir terjadinya ga-
gal bayar yaitu sektor usaha perdagangan, wilayah usaha di Ka-
bupaten Lamongan, Kabupaten Gresik, Kota Mojokerto, Kabu-
paten Sidoarjo, dan Kota Surabaya. Selain itu juga dipengaruhi
oleh jumlah pinjaman kecuali jumlah pinjaman kategori Rp
200.000.001 — Rp 300.000.000, dan suku bunga yang berlaku saat
nasabah mengajukan KUR. Sementara itu, untuk penelitian selan-
jutnya disarankan untuk menggunakan software openbugs karena
software winbugs memiliki keterbatasan jumlah variabel dan data
yang dapat diolah.
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(Halaman ini sengaja dikosongkan)



LAMPIRAN
Lampiran 1 Syntax R untuk Regresi Geometri dengan Maximum
Likelihood untuk Data Non-Mixture

library(ddalpha)
library(MASS)

#Read Data
setwd("D:/")
dataku <- read.csv("DATAZ2.csv")

#Mengidentifikasi Variabel Kategorik

dataku$JenisKelamin = factor(dataku$JenisKelamin)
dataku$StatusPerkawinan = factor(dataku$StatusPerkawinan)
dataku$SektorUsaha = factor(dataku$SektorUsaha)
dataku$Wilayah = factor(dataku$Wilayah)
dataku$JumlahPinjaman = factor(dataku$JumlahPinjaman)
dataku$JangkaWaktu = factor(dataku$JangkaWaktu)
dataku$SukuBunga = factor(dataku$SukuBunga)

#Pemodelan GLM
model_lengkap = glm(Respon ~ Usia + JenisKelamin + StatusPerkawinan +
SektorUsaha + LamaUsaha + Wilayah + JumlahPinjaman +

JangkaWaktu + SukuBunga, dataku, family = "nega-
tive.binomial"(theta = 1))
summary(model_lengkap)

model_lanjutan = gim(Respon ~ SektorUsaha + Wilayah + JumlahPinjaman +
JangkaWaktu + SukuBunga, dataku, family = "negative.binomial“(theta = 1))
summary(model_lanjutan)
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Lampiran 2 Syntax R untuk Regresi Geometri dengan Maximum
Likelihood untuk Data Mixture

library(ddalpha)
library(MASS)

#Read Data
setwd("D:/")
datamikro <- read.csv("MIKROFIX.csv")

#Mengidentifikasi Variabel Kategorik

datamikro$JenisKelamin = factor(datamikro$JenisKelamin)
datamikro$StatusPerkawinan = factor(datamikro$StatusPerkawinan)
datamikro$SektorUsaha = factor(datamikro$SektorUsaha)
datamikro$Wilayah = factor(datamikro$Wilayah)
datamikro$JumlahPinjaman = factor(datamikro$JumlahPinjaman)
datamikro$JangkaWaktu= factor(datamikro$JangkaWaktu)
datamikro$SukuBunga = factor(datamikro$SukuBunga)

#Pemodelan GLM

model_lengkap = gim(Respon ~ Usia + JenisKelamin + StatusPerkawinan + SektorUsaha
+ LamaUsaha + Wilayah + JumlahPinjaman + JangkaWaktu + SukuBunga, datamikro,
family = "negative.binomial"(theta = 1))

summary(model_lengkap)

model_lanjutan = gim(Respon ~ SektorUsaha + Wilayah + JumlahPinjaman +
JangkaWaktu + SukuBunga, datamikro, family = "negative.binomial“(theta = 1))
summary(model_lanjutan)

#Read Data
setwd("D:/")
dataritel <- read.csv("RITELFIX.csv")

#Mengidentifikasi Variabel Kategorik

dataritel$JenisKelamin = factor(dataritel$JenisKelamin)
dataritel$StatusPerkawinan = factor(dataritel$StatusPerkawinan)
dataritel$SektorUsaha = factor(dataritel$SektorUsaha)
dataritel$Wilayah = factor(dataritel$Wilayah)
dataritel$JangkaWaktu= factor(dataritel$JangkaWaktu)
dataritel$JumlahPinjaman = factor(dataritel$JumlahPinjaman)
dataritel$SukuBunga = factor(dataritel$SukuBunga)

#Pemodelan GLM

model_lengkap = gIm(Respon ~ Usia + JenisKelamin + StatusPerkawinan + SektorUsaha
+ LamaUsaha + Wilayah + JumlahPinjaman + JangkaWaktu + SukuBunga, dataritel,
family = "negative.binomial"(theta = 1))

summary(model_lengkap)

model_lanjutan = gim(Respon ~ SektorUsaha + Wilayah + JumlahPinjaman +
JangkaWaktu + SukuBunga, dataritel, family = "negative.binomial“(theta = 1))
summary(model_lanjutan)




Lampiran 3 Syntax Openbugs Bayesian Geometric Regression

model;

{
for(iinl:n){
y[i] ~ dnegbin(p[i],1)

for(iinl:n){
log(p[i]) <- b0 + b4l * x41[i] + b42 * x42[i] + b43 * x43[i] + b44 * x44][i] + b61 *
X61[i] + b62 * x62[i] + b63 * x63[i] + b64 * x64[i] + b65 * x65[i] + b66 * X66[i] + b67
*x67[i] + b71 * x71[i] + b72 * x72[i]+b73 * x73[i] + b74 * x74[i] + b75 * x75[i] + b76
*X76[i] + b77 * x77[i] + b81 * x81[i] + b82 * x82[i] + b83 * x83[i] + b84 * x84[i] +
b91 * x91[i] + b92 * x92[i]

}

b0 ~ dnorm(2.7298, 23.2590)
b41 ~ dnorm(0.1016, 13.0160)
b42 ~ dnorm(0.2709, 34.3793)
b43 ~ dnorm(0.3810, 71.8550)
b44 ~ dnorm(0.2498, 44.0735)
b61 ~ dnorm(-0.6624, 43.4539)
b62 ~ dnorm(-0.1497, 47.0484)
b63 ~ dnorm(-0.5922, 26.5648)
b64 ~ dnorm(-0.3027, 21.9404)
b65 ~ dnorm(-0.2232, 47.6478)
b66 ~ dnorm(-0.3448, 43.1349)
b67 ~ dnorm(-0.0955, 82.3001)
b71 ~ dnorm(-0.3012, 48.4134)
b72 ~ dnorm(-0.1720, 42.9485)
b73 ~ dnorm(-0.4166, 25.1557)
b74 ~ dnorm(-0.1184, 10.6560)
b75 ~ dnorm(0.3846, 2.9964)
b76 ~ dnorm(-0.1661, 5.5444)
b77 ~ dnorm(-0.3269, 11.8530)
b81 ~ dnorm(0.2108, 41.9692)
b82 ~ dnorm(0.5437, 22.4762)
b83 ~ dnorm(0.5306, 11.8440)
b84 ~ dnorm(0.8919, 7.1760)
b91 ~ dnorm(-0.3560, 61.1306)
b92 ~ dnorm(-1.5834, 39.1652)

}

DATA
list(y=c(19,20,22,26,26,14,1,1,5,20,18,10,17,14,13,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,31,26,10,4
,29,10,17,14,10,14,16,4,3,8,12,8,12,13,11,1,14,18,13,5,7,13,16,29,5,7,12,3,12,14,7,3,6,
14,6,26,17,18,4,11,13,15,13,20,18,18,10,8,9,16,17,12,17,6,6,4,14,7,12,7,3,18,12,5,4,5,2
,11,9,8,14,18,1,1,1,1,1,5,5,5,14,3,26,10,19,17,8,6,6,13,12,8,19,4,12,16,28,6,22,2,25,14,
9,11,35,7,18,16,8,1,21,10,22,13,9,12,15,22,27,16,16,8,3,30,1,1,22,18,18,17,25,23,20,13
,14,8,7,21,32,16,20,22,21,22,19,18,14,12,4,16,7,16,15,11,20,22,18,20,25,22,19,18,5,12,
10,18,10,13,14,12,12,18,10,10,14,5,11,18,15,10,9,12,17,16,17,8,1,2,2,1,1,1,1,1,1,1,19,2
1,3,15,15,19,12,7,18,18,28,22,11,12,25,25,17,10,24,19),x41=¢(0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,

83
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Lampiran 3 Syntax Openbugs Bayesian Geometric Regression
(Lanjutan)

0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0),x42=c(0,1,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0
,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,1,0,0
,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1
,0,0,0,0,0,0,0,1,0,1,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0),x43=c(1,0,1,1,1,0,1,0,1,0,1,1,1,0,1,0,0,0,0,0,0,

0,0,0,0000012110111111100,1,111101101,00,111111,00,11,01110,1,11,1,
1110111111210112110121101,2,101,1,2,1,1,1,11,01,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,1,1,1,1,
0010101000111111001111,01,10011111,0000,1,1101,111,01,00,1,1,1,1,
111111011121111210102,101,1,11,2,114,1,1,2,11,1,1,2,1,1,1,01,1,1,1,1,1,1,1,1,1,
1111111111211 0221,21101,2,1,1,1,1,2,1,01,1,24,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0111111,0011,1,0011,000,0), ..., x83=¢(1,0,1,0,0,1,1,1,1,0,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,1,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0),x84=c(0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,9,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,9,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
,0,0,0,0,0,0,0,0,0),x91=¢(1,1,1,0,1,1,1,1,0,0,1,1,1,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,0,0,1,0,0,0,1,

111111110121000211011111011111011011111,01,11,1,01,1,1,1,0,1,0,
11101111112111121110,2,1,01,1,1,001,1,2,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,0,0,1,
111011111011111,0,0,00,000011011111111111111,11,0,1,1,01,0,1,1,1,0,
o111101111111011111110111100101111111111111111111111,
1111111111211112411,1,1,24,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,0,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,
1,1,1),x92=¢(0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,00,1,1,2,2,1,1,1,1,2,1,1,1,1,1,0,0,1,1,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,1,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,1,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,0,0,0,0,1,0,0,0
,0,0,1,0,00,00,1,1,1,1,,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,1,1,0,0,0,0,1,0
,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0),n=30

1

INISIALISASI

list(b0=0, b41=0, b42=0, b43=0, bd4=0, b61=0, b62=0, b63=0, b64=0, b65=0, b66=0, b67=0
h71=0, b72=0, b73=0, h74=0, b75=0, b76=0, b77=0, b81=0, b82=0, b83=0, b84=0, H91=0
h92=0)
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model;

{
for(iinl:n){
y[i] ~ dnegbin(p[i],1)

for(iinl:n){
mu[l, i] <- bO[1] + b41[1] * x41[i] + b42[1] * x42[i] + b43[1] * x43[i] + b44[1] *
x44[i] + b61[1] * x61[i] + b62[1] * x62[i] + b63[1] * x63[i] + b64[1] * x64[i] + b65[1]
* x65[i] + b66[1] * x66[i] + b67[1] * x67[i] + b71[1] * x71[i] + b72[1] * x72[i]+b73[1]
* x73[i] + b74[1] * x74[i] + b75[1] * x75[i] + b76[1] * x76][i] + b77[1] * x77[i] +
b81[1] * x81[i] + b82[1] * x82[i] + b83[1] * x83[i] + b84[1] * x84[i] + b91[1] * x91[i]
+b92[1] * x92[i]

}
for(iinl:n){

mu[2, i] <- bO[2] + b41[2] * x41[i] + b42[2] * x42[i] + b43[2] * x43[i] + b44[2] *
X44[i] + b61[2] * x61[i] + b62[2] * x62[i] + b63[2] * x63[i] + b64[2] * x64[i] + b65[2]
* x65[i] + b66[2] * x66[i] + b67[2] * x67[i] + b71[2] * x71[i] + b72[2] * x72[i]+b73[2]
* x73[i] + b74[2] * x74[i] + b75[2] * x75[i] + b76[2] * x76[i] + b77[2] * x77[i] +
b81[2] * x81[i] + b82[2] * x82[i] + b83[2] * x83[i] + b84[2] * x84[i] + b91[2] * x91[i]
+b92[2] * x92[i]

for(iinl:n){
) log(p[i]) <- mu[TIi] , i]

for(iinl:n){
T[i] ~ dcat(P[1:2])

P[1:2] ~ ddirch(alpha[])
bO[1] ~ dnorm(2.8159,17.7515)
b41[1] ~ dnorm(-0.0033,9.5497)
b42[1] ~ dnorm(0.2528,27.7543)
b43[1] ~ dnorm(0.3098,63.5072)
b44[1] ~ dnorm(0.2207,38.3099)
b61[1] ~ dnorm(-0.6793,37.1309)
b62[1] ~ dnorm(-0.09015,30.9453)
b63[1] ~ dnorm(-0.5258,23.1466)
b64[1] ~ dnorm(-0.3511,15.2445)
b65[1] ~ dnorm(0.0426,26.4472)
b66[1] ~ dnorm(-0.3047,35.5353)
b67[1] ~ dnorm(0.0212,58.0552)
b71[1] ~ dnorm(-0.3538,45.1199)
b72[1] ~ dnorm(-0.2397,40.6395)
b73[1] ~ dnorm(0,1)
b74[1] ~ dnorm(0,1)
b75[1] ~ dnorm(0,1)
b76[1] ~ dnorm(0,1)
b77[1] ~ dnorm(0,1)\
b81[1] ~ dnorm(0.3418,38.3170)
b82[1] ~ dnorm(0.5981,10.3135)
b83[1] ~ dnorm( 0,1)
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b84[1] ~ dnorm( 0,1)
b91[1] ~ dnorm(-0.4961,43.7916)
b92[1] ~ dnorm(-1.7574,31.2044)
bO[2] ~ dnorm(2.5401,2.9978)
b41[2] ~ dnorm(-0.1360, 2.2863)
b42[2] ~ dnorm(-0.1353,3.1941)
b43[2] ~ dnorm(0.1138,5.0777)
b44[2] ~ dnorm(-0.235,3.8447)
b61[2] ~ dnorm(0.2997,3.2071)
b62[2] ~ dnorm(-0.0648,13.1275)
b63[2] ~ dnorm(-0.2286,1.7884)
b64[2] ~ dnorm(-0.0678,3.3104)
b65[2] ~ dnorm(-0.6128,18.0003)
b66[2] ~ dnorm(0.0573,5.5578)
b67[2] ~ dnorm(-0.0250,18.0954)
b71[2] ~ dnorm(0,1)
b72[2] ~ dnorm(0,1)
b73[2] ~ dnorm( 0,1)
b74[2] ~ dnorm(0.1089,9.3835)
b75[2] ~ dnorm(0.8675,1.6154)
b76[2] ~ dnorm(0.5744,4.4752)
b77[2] ~ dnorm(0.0771,11.9573)
b81[2] ~ dnorm( 0,1)
b82[2] ~ dnorm(0.3251,19.9869)
b83[2] ~ dnorm(-0.0651,7.7821)
b84[2] ~ dnorm(0.9118,5.3848)
b91[2] ~ dnorm(-0.0212,13.5723)
b92[2] ~ dnorm(-0.0307,3.6381)
}

DATA
list(y=c(19,20,22,26,26,14,1,1,5,20,18,10,17,14,13,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,31,26,10,4
,29,10,17,14,10,14,16,4,3,8,12,8,12,13,11,1,14,18,13,5,7,13,16,8,15,13,12,13,10,7,6,11,
9,8,5,1,15,3,3,15,14,20,15,10,9,16,16,10,12,19,8,11,6,14,10,3,15,19,20,5,24,23,3,11,16,
18,7,15,14,12,12,23,12,12,16,29,5,7,12,3,12,14,7,3,6,14,6,26,17,18,4,11,13,15,13,20,18
,18,10,8,9,16,17,12,17,6,6,4,14,7,12,7,3,18,12,5,4,5,2,11,9,8,14,18,1,1,1,1,1,5,5,5,14,3,
26,10,19,17,8,6,6,13,12,8,19,4,12,16,28,6,22,2,25,14,9,11,35,7,18,16,8,1,21,10,22,13,9,
12,15,22,27,16,16,8,3,30,1,1,22,18,18,17,25,23,20,13,14,8,7,21,32,16,20,22,21,22,19,1
8,14,12,4,16,7,16,15,11,20,22,18,20,25,22,19,18,5,12,10,18,10,13,14,12,12,18,10,10,14
,5,11,18,15,10,9,12,17,16,17,8,1,2,2,1,1,1,1,1,1,1,19,21,3,15,15,19,12,7,18,18,28,22,11,
12,25,25,17,10,24,19),x41=¢(0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,9,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,9,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0),x42=c(0,1,0,0,0,0,0,0
,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0
,0,0,0,0,0,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0
,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,1,0,1,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
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,0,0,0,0,0,
,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0
,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0
,0,0,0,1,0,0),x43=¢(1,0,1,1,1,0,1,0,1,0,1,1,1,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,1,0,1,1,1,
1111001111101,101001111110011011101111111011111]1,
11011111011110,11102111121101,2,11,1,1,1,0,0,0,0,1,1,1,1,0,0,1,0,1,
01000111111001111011,0011111,0,0,0,0111,01111,01,00,1,1,1,1,
i1111101111111,11102021,102111121111,111111,11,01,1,1,1,1,
1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,0,1,1,1,1,1,1,0,1,1,1,1,1...,x82=¢(0,0,0,1,0,0,0,0,
0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1,1,0,0,1,0,1,0,0,0,0,0,1,0,0,1,0,
0,0,1,1,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,
1,1,0,0,0,0,1,0,0,1,0,0,0,1,1,0,1,0,0,1,1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,
0,11,0,011,0,1,1,0),x83=c(1,0,1,0,0,1,1,1,1,0,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1
,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0),x84=c(0,1,0,0,1,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0),x91=c(1,1,1,0,1,1,1,1,0,0,1,1,1,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,0
,0100011111111101121,000111021111101,1,11101,101,1,11,1,0,1
111011110101110111111121111111101,1,01110011,111111
11111111111110011,11011,1,1,1,01,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,0,1,1,1,1,1
111111111110110,102,1100211101111111011111110111,1
001011111111111111111111111111111111111111111,11
,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,00,0,,1,01,1,11,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1),x92=c(0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0000011211111,1111,41,1,1,0,0,1,1,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,
0,1,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,1,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,0,0,0,0,1,0,0,0,
0,0,1,0,0,0,00,1,1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,1,1,0,
0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0),n=301)

INISIALISASI
list(b0=c(0,0), b41=c(0,0), b42=c(0,0), b43=c(0,0), b44=c(0,0), b61=c(0,0), b62=C(0,0),
b63=c(0,0), b64=c(0,0),b65=C(0,0), h66=C(0,0), b67=c(0,0), b71=c(0,0), b72=c(0,0),
b73=c(0,0), b74=c(0,0), b75=c(0,0), b76=c(0,0), b77=c(0,0), b81=c(0,0), b82=c(0,0),
b83=c(0,0), b84=c(0,0), b91=c(0,0), b92=c(0,0))
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Lampiran 5 Data Penelitian X; — X;

No Kategori Y Xy Xy Xz Xy Xs Xg Xy
1 1 19 42 0 1 3 4 1 7
2 1 20 40 0 1 2 15 3 4
3 1 22 33 0 1 3 10 7 7
4 1 26 33 0 1 3 5 7 6
5 1 26 62 0 1 3 15 5 3
6 1 14 23 1 0 0 3 5 6
7 1 1 48 0 1 3 16 5 7
8 1 1 29 0 1 4 5 7 7
9 1 5 43 1 1 3 3 2 7

10 1 20 40 0 1 2 7 6 7

11 1 18 32 0 1 3 9 2 7

12 1 10 31 1 1 3 9 7 7

13 1 17 28 0 0 3 5 7 7

14 1 14 56 1 1 4 6 6 7

286 0 15 40 0 1 3 7 0 1

287 0 19 26 0 1 3 4 0 2

288 0 12 39 0 1 3 4 0 1

289 1 7 35 0 1 2 3 0 3

290 0 18 28 1 1 4 3 0 1

291 0 18 37 0 1 3 7 0 2

292 1 28 43 0 1 3 8 0 3

293 1 22 22 0 0 3 2 0 3

294 0 11 49 0 1 0 7 0 1

295 0 12 55 0 1 0 10 O 2

296 1 25 39 0 0 3 5 0 3

297 1 25 52 1 1 3 12 0 3

298 0 17 56 0 1 0 16 O 1

299 1 10 54 1 1 2 2 2 3

300 1 24 26 0 1 4 8 0 3

301 0 19 24 0 0 0 3 2 2




Lampiran 6 Data Penelitian Xg— X, (Lanjutan)

No Kategori Y Xg Xq
1 1 19 3 1
2 1 20 4 1
3 1 22 3 1
4 1 26 2 0
5 1 26 4 1
6 1 14 3 1
7 1 1 3 1
8 1 1 3 1
9 1 5 3 0

10 1 20 2 0

11 1 18 3 1

12 1 10 3 1

13 1 17 3 1

14 1 14 1 0

283 1 21 2 1

284 0 3 0 2

285 0 15 1 1

286 0 15 1 1

287 0 19 1 1

288 0 12 1 1

289 1 7 1 1

290 0 18 1 1

291 0 18 1 1

292 1 28 2 1

293 1 22 2 1

294 0 11 1 1

295 0 12 1 1

296 1 25 2 1

297 1 25 2 1

298 0 17 1 1

299 1 10 2 1

300 1 24 2 1

301 0 19 1 1
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Lampiran 7 Surat Pernyataan

® ASKRINDO
Insurance

Nomor : {7 |ASK-SBY/KA/I1/2019 Surabaya, 01 Februari 2019
Lampiran =
Perihal : Pemberian Ijin Memperoleh Data

Kepada Yth.

Institut Teknologi Sepuluh Nopember
Fakultas Matematika, Komputasi dan
Sains Data Departemen Statistika
Kampus ITS Sukolilo

Surabaya — 60111

Menunjuk Surat Saudara No. 006448/IT2.VI.9.2/TU.00.09/2019
tanggal 23 Januari 2019 hal Permohonan Ijin Memperoleh Data untuk
Tugas Akhir atas nama DESI USFALIANA NRP 06211745000008.

Pada prinsipnya kami memberikan ijin kepada mahasiswi tersebut
untuk memperoleh data dalam rangka tugas akhir yang bersangkutan dari
bulan Februari 2019 s.d Maret 2019. Kami mohon data-data yang
diperoleh dari perusahaan kami hanya dipergunakan untuk pembuatan
tugas akhir dan tidak diperbolehkan untuk disebarluaskan.

Demikian kami sampaikan, atas perhatiannya kami ucapkan terima
kasih.

l{f’T . Asuransi Kredit Indonesia
Cabapg.Surabaya

M Yanuar Héndro N
Kabag. Keu dan Akt

Tembusan :

Kantor Cabang Surabaya JI. Biliton No. 30, Gubeng, Surabaya Jawa Timur 60281, INDONESIA

PT. Asuransl Kredit Indonesia (Persero)
I p:+6231 F:+6231 , E: kanwilod, .com, W: www.askrindo.co.id
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