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ABSTRAK

Regresi Poisson merupakan salah satu analisis regresi yang
sering digunakan untuk menganalisis hubungan antara beberapa
variabel respon dan variabel prediktor yang berbentuk diskrit.
Akan tetapi dalam beberapa kasus terdapat fenomena dimana
variabel respon yang berditribusi Poisson mengandung banyak
nilai nol dengan presentase di atas 50%, fenomena tersebut
dapat mengakibatkan kesalahan analisis. Oleh sebab itu
diperlukan metode untuk mengatasi permasalahan tersebut.

Regresi Zero-Inflated Poisson adalah salah satu metode
alternative untuk mengatasi permasalahan dimana variabel
respon mengandung banyak nilai nol. Setelah dilakukan
pengkajian estimasi untuk Regresi Poisson dan Regresi Zero-
Infalted Poisson dengan metode Maximum Likelihood Estimation
dan Moment Estimation diperoleh perbedaan langkah untuk
mendapatkan nilai estimasi dan jumlah parameter. Pada regresi
Poisson terdapat satu parameter sedangkan pada Regresi
Poisson dan Regresi Zero-Inflated Poisson terdapat dua
parameter. Langkah dalam mendapatkan nilai estimasi dengan
metode Maximum Likelihood Estimation pada model Regresi
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Zero-Inflated Poisson membutuhkan Algoritma-EM karena hasil
estimasi berbentuk implisit.

Kata-kunci :

Regresi Poisson, Regresi Zero-Inflated Poisson, Maximum
Likelihood Estimation, Moment Estimation
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ABSTRACT
Poisson Regression is a regression analysis that is often

used to analyze the relationship between several response
variables and predictor variables that are discrete. However, in
some cases there are phenomena where the response variable
with Poisson distribution contains a lot of zero values with a
percentage above 50%, this phenomenon can lead to analysis
errors. Therefore we need a method to overcome these problems.

Zero-Inflated Poisson Regression is an alternative method
to solve problems where the response variable contains many
zero values. After estimating the Poisson Regression and Zero-
Inflated Poisson Regression with the Maximum Likelihood
Estimation and Moment Estimation methods, different steps are
obtained to obtain the estimated value and the number of
parameters. In Poisson regression there are one parameter while
in Poisson Regression and Zero-Inflated Poisson Regression
there are two parameters. The step in getting the estimated value
using the Maximum Likelihood Estimation method in the Zero-
Inflated Poisson Regression model requires an EM-algorithm
because the estimation results are in the form of implicit.
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BAB |
PENDAHULUAN

Bab ini menjelaskan hal-hal yang menjadi latar belakang
munculnya permasalahan yang dibahas dalam Tugas Akhir.
Selanjutnya permasalahan tersebut disusun kedalam suatu
rumusan masalah dan dari rumusan masalah digunakan untuk
menentukan tujuan. Penjabaran batasan masalah dilakukan untuk
memperoleh manfaat. Adapun sistematika penulisan Tugas Akhir
ini diuraikan pada bagian bab ini.

1.1 Latar Belakang Masalah

Model statistik sering kali diselesaikan dengan distribusi
Normal, tetapi untuk data count distribusi Normal tidak sesuai.
Data count berkaitan dengan model jumlah kejadian yang
mengacu pada suatu peristiwa yang terjadi, misalnya jumlah
kasus penyakit, jumlah bencana alam, hasil pemungutan suara
pada pemilihan umum, dan sebagainya. Jumlah kejadian
merupakan realisasi dari variable acak nonnegative integer-
valued. Sebuah model wunivariate dari jumlah kejadian
menentukan distribusi probabilitas dari data count dengan
beberapa parameter kejadian. Akan tetapi estimasi dan interface
dalam model tersebut tidak diketahui paramaternya pada
distribusi probabilitas dari data count. Spesifikasinya tidak
melibatkan variabel lain dan jumlah kejadian diasumsikan
independen [1]. Sehingga bermunculan analisis hubungan pada
model statistik untuk data count seperti Regresi Poisson, Regresi
Binomial Negative, Regresi Zero-Inflated Poisson (ZIP), dan
masih banyak lagi.

Data count dengan banyak nilai zero di samping nilai-nilai
non-zero yang besar sudah umum di berbagai data. Fenomena ini
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dapat ditangani oleh campuran dua komponen dimana salah satu
komponen yang diambil untuk turunan distribusi, memiliki massa
satu di nol. Komponen lainnya adalah distribusi non-degenerate
seperti Poisson, bentuk Binomial atau lainnya, negatif tergantung
pada situasi [2]. Permasalah “excess zero” sering terjadi pada
aplikasi data count dibidang ekonomi kesehatan dan ilmu sosial.
Proporsi dengan zero count pada sampel pengamatan sering lebih
besar dari yang diperkirakan oleh model standard count [3].
Regresi Zero-Inflated Poisson (ZIP) adalah model untuk data
count dengan excess zero [4]. Estimasi parameter model Regresi
Zero-Inflated Poisson (ZIP) dapat menggunakan metode
Maximum Likelihood Estimation (MLE), metode Moment
Estimation (MME), metode Bayesian Estimation dan lain-lain.

Penelitian mengenai estimasi model Zero-Inflated Poisson
(ZIP) pernah dilakukan oleh Lestari pada tahun 2008 [5]. Pada
penelitiannya, Lestari menaksir nilai parameter untuk model
Regresi Zero-Inflated Poisson menggunakan metode Maximum
Likelihood Estimation (MLE) dan uji hipotesis dengan Likelihood
Ratio Test. Lestari juga melakukan pemodelan data pekerja seks
komersial di Klinik Reproduksi Putat Jaya Surabaya dengan
banyaknya PSK yang menderita PMS Trikomoniasis Vaginalis di
setiap rumah  sebagai variabel respon.  Selanjutnya,
membandingkan antara pemodelan Regresi Zero-Inflated Poisson
dan pemodelan Regresi Poisson dengan hasil yang menunjukkan
bahwa pemodelan Regresi Zero-Inflated Poisson pada data lebih
baik jika terdapat sebanyak 108 atau lebih respon yang bernilai
nol dari 403 orang. Pada tahun 2015, Nusantara melakukan
analisis jumlah penyakit Tetanus Neonatorum di Provinsi Jawa
timur tahun 2012 dengan menggunakan Geographically
Weighted Zero-Inflated Poisson Regression [6]. GWZIPR



merupakan salah satu pengembangan dari Regresi Zero-Inflated
Poisson yang menggunakan data koordinat geografis selain data
utama. Nusantara juga menguji kesamaan model GWZIPR dan
model Regresi Zero-Inflated Poisson dengan pendekatan
distribusi F dan memberikan kesimpulan bahwa terdapat
perbedaan anatara kedua model tersebut.

Penelitian tugas akhir ini mengkaji mengenai beberapa
metode estimasi parameter untuk model Regresi Zero-Inflated
Poisson (ZIP) yaitu metode Maximum Likelihood Estimation
(MLE) dan metode Moment Estimation (MME) serta
menerapkannya pada data jumlah kejadian meninggal kasus
penyakit difteri di Indonesia tahun 2017 untuk 34 provinsi.

1.2 Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang yang telah dituliskan, maka

rumusan masalah pada Tugas Akhir ini adalah sebagai berikut:

1. Bagaimana menentukan estimasi parameter untuk model
Regresi Zero-Inflated Poisson (ZIP) menggunakan metode
Maximum Likelihood Estimation (MLE) dan metode
Moment Estimation (MME)?

2. Bagaimana penerapan estimasi parameter untuk model
Regresi Zero-Inflated Poisson (ZIP) pada data jumlah
kejadian meninggal kasus penyakit difteri di Indonesia tahun
20172

1.3 Tujuan
Berdasarkan rumusan masalah tersebut, tujuan penulisan

Tugas Akhir ini adalah:

1. Menentukan estimasi parameter untuk model Regresi Zero-
Inflated Poisson (ZIP) menggunakan metode Maximum
Likelihood Estimation (MLE) dan metode Moment
Estimation (MME).



2. Menerapkan estimasi parameter untuk model Regresi Zero-
Inflated Poisson (ZIP) pada data jumlah kejadian meninggal
kasus penyakit difteri di Indonesia tahun 2017.

1.4 Batasan Masalah
Ruang lingkup permasalahan yang dikaji dalam Tugas Akhir

ini adalah:

1. Mendapatkan persamaan persamaan estimasi parameter
untuk model model Regresi Zero-Inflated Poisson (ZIP)
dengan metode Maximum Likelihood Estimation (MLE) dan
metode Moment Estimation (MME).

2. Menggunakan data jumlah kejadian meninggal kasus
penyakit difteri di Indonesia tahun 2017 sebagai variabel
respon. Data yang digunakan adalah “Data penyakit Difteri
pada Profil Kesehatan tahun 2017”. Data untuk variabel
prediktor yaitu presentase Universal Child Immunisation,
presentase penduduk miskin, presentase rumah tangga yang
memiliki akses terhadap sanitasi layak, dan presentase gizi
buruk.

1.5 Manfaat

Manfaat setelah diselesaikan Tugas Akhir ini adalah
diperolehnya kajian mengenai estimasi parameter pada model
Regresi Zero-Inflated Poisson sehingga dapat digunakan sebagai
rujukan untuk kajian sejenisnya.

1.6 Sistematika Penulisan

Tugas Akhir ini secara garis besar memberikan gambaran
mengenai keseluruhan isi Tugas Akhir ini, dikemukakan
sistematika penulisan dalam Tugas Akhir ini yang terdiri dari
lima bab yaitu sebagai berikut:



BAB | PENDAHULUAN
Bab ini menjelaskan tentang latar belakang, rumusan
masalah, batasan masalah, tujuan, manfaat dan sistematika
penulisan hasil Tugas Akhir.

BAB Il TINJAUAN PUSTAKA
Bab ini membahas mengenai penelitian terdahulu serta teori-
teori yang mendukung dalam proses penyelesaian
permasalahan dalam Tugas Akhir ini.

BAB Il METODE PENELITIAN
Bab ini menjelaskan tentang tahapan-tahapan dalam proses
menyelesaikan masalah dan mencapai tujuan Tugas Akhir.

BAB IV ANALISIS DAN PEMBAHASAN
Bab ini membahas mengenai kajian teoritis mengenai model
Regresi Poisson dan Regresi Zero-Inflated Poisson, serta
kajian terapan menggunakan jumlah kejadian meninggal
kasus penyakit difteri di Indonesia tahun 2017.

BAB V PENUTUP
Bab ini menjelaskan kesimpulan yang diperoleh dari
pembahasan dan saran untuk pengembangan penelitian
selanjutnya.






BAB 11
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Penelitian Terdahulu

Penelitian mengenai estimasi model Zero-Inflated Poisson
(ZIP) pernah dilakukan oleh Lestari pada tahun 2008 [5]. Pada
penelitiannya, Lestari menaksir nilai parameter untuk model
Regresi Zero-Inflated Poisson menggunkan metode Maximum
Likelihood Estimation (MLE) dan uji hipotesis dengan Likelihood
Ratio Test. Lestari jugamelakukan pemodelan data pekerja seks
komersial di Klinik Reproduksi Putat Jaya Surabaya dengan
banyaknya PSK yang menderita PMS Trikomoniasis Vaginalis di
setiap rumah  sebagai variabel respon.  Selanjutnya,
membandingkan antara pemodelan Regresi Zero-Inflated Poisson
dan pemodelan Regresi Poisson dengan hasil yang menunjukkan
bahwa pemodelan Regresi Zero-Inflated Poisson pada data lebih
baik jika terdapat sebanyak 108 atau lebih respon yang bernilai
nol dari 403 orang. Pada tahun 2015, Nusantara melakukan
analisis jumlah penyakit Tetanus Neonatorum di Provinsi Jawa
timur tahun 2012 dengan menggunakan Geographically
Weighted Zero-Inflated Poisson Regression [6]. GWZIPR
merupakan salah satu pengembangan dari Regresi Zero-Inflated
Poisson yang menggunakan data koordinat geografis selain data
utama. Nusantara juga menguji kesamaan model GWZIPR dan
model Regresi Zero-Inflated Poisson dengan pendekatan
distribusi F dan memberikan kesimpulan bahwa terdapat
perbedaan anatara kedua model tersebut.

2.2 Distribusi Poisson

Distribusi  Poisson merupakan bentuk distribusi dari
percobaan yang menghasilkan nilai numerik bagi suatu peubah
acak Y, yaitu banyaknya hasil percobaan yang terjadi dengan
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peluang yang sangat kecil dan bergantung pada interval waktu
tertentu dengan hasil pengamatan berupa peubah diskrit [7].

Bilangan Y yang menyatakan banyaknya hasil percobaan
dalam suatu percobaan Poisson disebut peubah acak Poisson dan
sebaran peluangnya disebut sebaran Poisson. Nilai peluang dari
percobaan Poisson bergantung pada u, yaitu rata-rata dari
banyaknya hasil percobaan yang terjadi selama selang waktu atau
daerah yang diberikan, dapat dinotasikan dengan f (y; w).

Definisi 2.1 Suatu peubah acak Y dikatakan berdistribusi Poisson
jika memiliki probability density function (pdf) sebagai berikut
[8]:

—u y
f(y;u)=e y(,“) , ¥y=012,..0 (2.1)

dimana 0 < u < oo adalah parameter, f(y;u) adalah peluang
kejadian, y adalah banyaknya jumlah kejadian yang terjadi dalam
suatu interval dan e adalah konstanta euler (e = 2.71828...)..
Peubah acak Y berdistribusi Poisson dengan parameter u dapat
dinotasikan dengan Y~POI(u).

Teorema 2.1 Jika peubah acak Y berdistribusi Poisson,
Y~POI(u) maka :

EY)=u
Var(Y) =pu
My (¢) = er(e-1) (2.2)

dimana E(Y) adalah nilai ekspektasi (nilai harapan), Var(Y)
adalah varians dan My (t) adalah Moment Generating Function
(MGF) dari peubah acak Y. Teorema 2.1 dapat dibuktikan pada
Lampiran A.



2.3 Distribusi Binomial

Distribus Binomial adalah bentuk distribusi dari percobaan
Binomial, yaitu suatu percobaan Bernouli yang diulang sebanyak
n kali pengulangan dan setiap pengulangan saling bebas secara
statistik terhadap pengulangan berikutnya. Sama halnya dengan
percobaan Bernouli, pada setiap pengulangan percobaan
Binomial memiliki salah satu peluang antara sukses atau gagal.
Peluang sukses dari percobaan ini dapat dinotasikan dengan p,
dan jika gagal dinotasikan dengan g =1 —p. Ketika n =1,
distribusi  Binomial adalah distribusi Bernouli. Distribusi
Binomial digunakan untuk data diskrit yang dihasilkan dari
percobaan Bernouli [8].

Definisi 2.2 Suatu peubah acak Y dikatakan distribusi Binomial
dengan parameter p dan n jika memiliki probability density
function (pdf) sebagai berikut :

n
foim = ()P a—pr>,  y=012..n 23)

dimana f(y) adalah peluang kejadian, y adalah banyaknya
jumlah sukses dalam n kali perulangan, p adalah peluang sukses
dengan 0 <p <1, dan (;) adalah kombinasi atau koefisien
binomial dengan,

(n) _ n!

y/ ytn—=y)!
Peubah acak Y berdistribusi Binomial dengan parameter p dan n
dapat dinotasikan dengan Y~BIN (n, p).

Teorema 2.2 Jika Y adalah peubah acak yang berdistribusi
Binomial dengan parameter p dan n, Y~BIN (n,p) maka :
E(Y) =np
Var(Y) = np(1 —p)
My () = [(1 —p) +pef]" (2.4)
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dimana E(Y) adalah nilai ekspektasi (nilai harapan), Var(Y)
adalah varians dan My (t) adalah Moment Generating Function
(MGF) dari peubah acak Y. Teorema 2.2 dapat dibuktikan pada
Lampiran B.

2.4 Distribusi Zero-Inflated Poisson

Distribusi Zero-Inflated Poisson merupakan pengembangan
dari  model ditribusi Poisson yang digunakan untuk
mengidentifikasi peubah acak Y; yang banyak memiliki nilai 0.
Suatu peubah acak Y; saling bebas dengan i = 1,2,3,...,n dan
[4]

Y-~{ 0 dengan P(Y;) = m;

©OPOI(y) dengan P(Y;) = 1 —m; (2.5)
dikatakan berdistribusi Zero-Inflated Poisson jika memiliki
probability density function (pdf) sebagai berikut :

T+ —mde M y; =0
P(Y;=y;) = e iyt (2.6)
(1_7Ti) yll ,yl,>0

dengan parameter u = (Uy, ..., Uy) danm = (1y, ..., Ty,).

Nilai ekspektasi dan varians dari Y; dapat ditulis sebagai
berikut,
EY)= w(—-m)
Var(Y) = (1 —m) (1 + pmy) (2.7)
dengan pembuktian pada Lampiran C.

2.5 Generalized Linear Model (GLM)

Generalized Linear Model (GLM) adalah perluasan model
regresi linier dengan distribusi variabel respon yang merupakan
keluarga eksponensial dan memodelkan fungsi dari mean. Suatu
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model dikatakan Generalized Linear Model (GLM), apabila
memenuhi tiga komponen, yaitu [9]:

1.  Komponen Acak

Komponen acak yaitu komponen dari suatu variabel
respon (Y) dengan pengamatan bebas y;,v,, ....., Y, dari suatu
distribusi dalam keluarga eskponensial.

2. Komponen Sistematis

Komponen sistematis yaitu komponen yang menghubungkan
vektor (uq, 1y, ..., Uy) dengan variabel-variabel prediktor melalui
model linier.

3. Fungsi Penghubung (link function)

Fungsi penghubung merupakan fungsi yang menghubungkan
komponen acak dan komponen sistematis, dinotasikan dengan
h(.). Fungsi penghubung menggambarkan hubungan antara nilai
ekspektasi dari variabel respon dengan prediktor linierya, dapat
ditulis berikut ini:

k
0; = h(u;) = Z BpXp i=12,....,n 2.8)
p=1

dengan k adalah jumlah parameter

2.5.1. Exponential Family Distribution

Exponential Family Distribution adalah ditribusi yang
mencangkup atau merupakan kesatuan dari distribusi-distribusi
yang sering digunakan sebagai kasus khusus. Misalkan Y peubah
acak saling bebas, dapat dikatakan berdistribusi yang merupakan
anggota Exponential Family jika mempunyai bentuk probability
density function (pdf) bersama sebagai berikut [10],

6 —b(6
F0:0.4) = exp %

dimana a(.), b(.) dan c(.) adalah beberapa fungsi.
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1. Distribusi Poisson

Distribusi Poisson dapat ditulis sebagai kasus khusus dari
distribusi Exponential Family, dengan fungsi peluang sebagai
berikut,

Uy
flsu) = ¢ y(,ﬂ)
f;w) = explyln(u) —u—1In(y!) ] (2.10)

Persamaan diatas dapat dibandingkan dengan persamaan
(2.6). Perhatikan bahwa 6 = In(u) berarti u = exp(6) yang
disubstitusi ke persamaan (2.7) dan diperoleh,

fiw) = explyd —exp(6) —In(y) ] (2.11)
Persamaan (2.7) merupakan salah satu kasus khusus dari
persamaan (2.6), dengan 6 =In(u), b(0) = exp(H),
c(y,¢) = —In(y!) dana(¢) = 1.

2. Distribusi Binomial
Distribusi Binomial dapat ditulis sebagai berikut,

fom= ()pra-pr

1% n

fly;p) = exp [y In (1 — p) +nln(l —p)+1In <y> ] 2.12)

. _ P . exp(6) . . .
dimana 8 = In (1_p) yang berarti p = Trexp(®) disubstitusikan ke
persamaan (2.9) untuk mendapatkan

p) = 6 +nin(———)+m("
fOip) = exp [y +nin (1 + exp(G)) +in (y) ] (2.13)

Terbukti bahwa distribusi  binomial merupakan distribusi

Exponential Family dengan 6 =In (1%),

b(6) = nn(1 + exp(6)), c(y,¢) = log () dan a(¢) = 1.
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2.5.2. Fungsi Penghubung (link function)

Fungsi penghubung antara rata-rata atau mean ke parameter
alami disebut canonical link. Berikut merupakan canonical link
untuk beberapa distribusi yang merupakan anggota dari
exponential family [10],

Poisson  : 8 = In(u) memiliki invers u = exp(6) pada interval
[0, o] dengan canonical link adalah log link.

Binomial : 6 :ln(l%p) memiliki invers p:% pada
interval [0,1] dengan canonical link adalah logit
link.

Normal : 6 = u memiliki invers 4 = 8 dengan canonical link

adalah identity link.

2.6 Model Regresi Poisson

Model Regresi Poisson merupakan suatu model regresi yang
menyatakan hubungan variabel respon dengan variabel
prediktornya. Model tersebut menghubungkan variabel respon
dan variabel prediktor melalui parameter yang dinamakan sebagai
parameter regresi. Variabel respon merupakan variabel yang
dipengaruhi oleh variabel prediktor, sedangkan variabel prediktor
merupakan penyebab terjadinya variabel respon. Model Regresi
Poisson adalah model standar yang digunakan untuk data diskrit
dan termasuk dalam model linier. Model Regresi Poisson
merupakan suatu bentuk model linier umum dimana variabel
responnya dimodelkan sebagai distribusi Poisson. Distribusi
Poisson memberikan suatu model yang realistis untuk berbagai
fenomena acak selama nilai dari variabel acak Poisson berupa
bilangan bulat non-negatif.

Model Regresi Poisson termasuk ke dalam Generalized
Linear Models (GLM). Dalam Generalized Linear Models
(GLM) terdapat sebuah fungsi h yang menghubungkan rata-rata
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dari variabel responnya dengan sebuah prediktor linier [1],
sebagai berikut,

h=0; =Inp = Bo+ Prx1; + Paxzit+... +PrXp (2.14)
fungsi h disebut fungsi penghubung (link function). Fungsi
hubung yang digunakan pada model Regresi Poisson adalah
fungsi penghubung log karena log menjamin bahwa nilai variabel
yang diharapkan dari variabel responnya akan bernilai non-
negatif. Fungsi penghubung yang digunakan untuk model Regresi
Poisson dapat ditulis sebagai berikut,
InE(ylx) = In(p) = Bo + Brxyi + Baxai + - + BrXi

ui = exp(Bo + Prixy+... +Pixi;) = exp (X] B) (2.15)

Atau dapat ditulis secara matriks berikut

B
I[ﬁl]l
Hi = exp(XiTﬁ) = exp[l X1i X2i "-xpi] |.32 I
bl e
dengan
u; : rata-rata jumlah peristiwa yang terjadi pada periode waktu
tertentu

X; : vektor dari variabel prediktor, X7 = [xy;, ..., Xx;]
B : vektor dari parameter regresi Poisson BT = [B,, ..., Bi]
Sehingga model regresi Poisson adalah

yi = exp(X{p) (217)

2.7 Model Regresi Zero-Inflated Poisson

Model Regresi Zero-Inflated Poisson pertama Kali
diperkenalkan oleh Diane Lambert pada tahun 1992. Model
Regresi Zero-Inflated Poisson merupakan pengembangan dari
model Regresi Poisson dimana variabel respon berdistribusi
Zero-Inflated Poisson. Model Regresi Zero-Inflated Poisson
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menyatakan hubungan antara variabel respon dan variabel
prediktornya [4].

Fungsi penghubung yang digunakan pada model Regresi
Zero-Inflated Poisson adalah fungsi penghubung log dan logit,
yaitu,

In(uw) = XB (2.18)
dan

logit(r) = ln( ) =Xy (2.19)

s
1—mn
dengan X; adalah matriks dari variabel prediktor, sedangkan g
dan y adalah vektor dari parameter yang akan ditaksir. Sehingga

model Regresi Zero-Inflated Poisson adalah

wi = exp(X;B) (2.20)
dan
exp(X]y)

"= AT e (K7 @20

2.8 Metode Estimasi Parameter

Pada suatu data populasi biasanya nilai parameternya tidak
diketahui, oleh karena itu untuk mengetahuinya dilakukan
estimasi atau pendugaan terhadap parameter tersebut melalui data
sampel. Berikut merupakan metode estimasi yang digunakan
dalam penelitian tugas akhir ini.

2.8.1 Metode Maximum Likelihood Estimation

Metode Maximum Likelihood Estimation merupakan sebuah
metode perkiraan untuk menemukan parameter-parameter yang
memaksimumkan kemungkinan bersama (joint likelihood) dari
sebuah data. Atau bisa dikatakan Maximum Likelihood
Estimation adalah suatu metode yang memaksimumkan fungsi
likelihood. Maximum Likelihood Estimation memiliki prinsip
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yaitu memilih & sebagai estimator titik untuk 6 yang
memaksimumkan L(6), dimana L(@) adalah fungsi likelihood.
[11].

Definisi 2.3 Jika diberikan Y;,Y,, ..., Y, adalah sampel acak dari
populasi Y yang memiliki joint density fp(V1,Ys, ...,Y,) =
f(Y1,Y,, ..., Y,10), maka Y, =y, Y, =y,,..., Y, =y, adalah
nilai yang diamati sehingga fungsi likelihood dari 6 sebagai
berikut,

1o = [ros 0 2.22)
i=1

Selanjutnya, untuk memaksimumkan fungsi likelihood digunakan
fungsi In likelihood,

InL(B) = IOV, Y,y ..., Y,) = Z In £(3,10) 2.23)
i=1
Estimator likelihood diperoleh dari turunan fungsi loglikelihood

In L(0) terhadap parameternya, yaitu %ln L(B) = 0.

2.8.2 Metode Moment Estimation

Metode Moment Estimation merupakan metode yang
digunakan untuk mendapatkan estimasi parameter populasi
dengan menyamakan momen-momen populasi (teoritis) dengan
momen-momen sampel. Jika diberikan Y;,Y,, ..., Y, adalah
sampel acak dari populasi Y dengan probability density function
(pdf) f(y; 64,65,...,0;), dimana 84, 6,,...,0, adalah parameter
k yang tidak diketahui, dengan [8]

E(Yk) =f yE f(y; 01,0,,...,6;,)dx (2.24)

maka momen sampel ke- k dapat didefinisikan sebagi berikut,
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1.,
M, = EZ Y; (2.25)
=1
dan momen pupulasi ke- k dapat didefinisikan sebagai berikut,
E(Y) =M,
2\ —

E(y ): =M, (2.26)
E(Y*) =M,

Pada penelitian ini, kedua metode estimasi yang digunakan
yaitu metode Maximum Likelihood Estimation dan metode
Moment Estimation memiliki perbedaan salah satunya dalam
langkah untuk mendapatkan nilai estimasi. Metode Maximum
Likelihood Estimation membangun likelihood dari fungsi f(y)
kemuadian diubah ke dalam bentuk fungsi loglikelihood. Untuk
estimasi parameter diperoleh dari turunan pertama fungsi
loglikelihood terhadap parameternya yang disama dengankan
dengan nol. Jika persamaan turunan pertama tidak analitik maka
diselesaikan secara numerik. Sedangkan untuk metode Moment
Estimation, estimasi parameter diperoleh dengan menyamakan
momen sampel dan momen populasi diperoleh persamaan
estimasi parameter yang analitik.

Metode Maximum Likelihood Estimation merupakan metode
yang sering digunakan dan dianggap menjadi metode terbaik
dalam mencari estimasi parameter karena estimasi parameter
yang dihasilkan memiliki kemungkinan lebih besar dengan nilai
yang diperkirakan. Namun, jika pada persamaan turunan pertama
tidak analitik maka sulit untuk diselesaikan secara manual
sehingga membutuhkan komputer untuk menyelesaikan secara
numerik.

Metode Moment Estimation memiliki prosedur yang paling
mudah dan cepat dalam memperoleh estimasi parameter atau bisa
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dikatakan metode yang cukup sederhana dan menghasilkan
estimasi parameter yang konsisten. Namun, estimasi parameter
yang dihasilkan dengan metode Moment Estimation seringkali
bias dan pada beberapa kasus nilai estimasi parameter jauh dari
yang dihasilkan.

2.9 Metode Newton-Rapshon

Metode Newton-Rapshon merupakan salah satu metode
yang sering digunakan dalam optimasi statistika. Metode ini
adalah sebuah aturan perulangan untuk menghasilkan nilai 8
dari B dengan memaksimumkan fungsi I(B). Misalkan ™
adalah penaksiran ke- m dari B8, dimana m = 0,1, 2, ... Metode
Newton Rapshon membutuhkan nilai taksiran awal B(®) sebagai
nilai untuk memaksimumkan fungsi tersebut. Pada setiap langkah
ke-m dalam proses perulangan fungsi [(B) ditaksir dengan
syarat sampai urutan kedua dalam perluasan deret Taylor
terhadap [(B), sebagai berikut, [12]

R("‘)(B) - l([g(m)) + g(m)([g _ [;(m))
+5 (8= ™) HO (5 — pm) @27)
+(l|8 - 81))

Dalam hal ini H adalah matriks Hessian k x k yang
merupakan turunan kedua dari [(B) dengan memiliki elemen
L) dengan c,j =0,1,2....,k dan g adalah vektor gradien
0BOB;

ol(B)

yang merupakan turunan pertama dari [(8) dengan elemen T
k

Sehingga dapat dikatakan bahwa H™ dan g™ adalah H dan g
yang dihitung pada saat B = B™). Penaksiran nilai 8 diperoleh
dari nilai  maksimum R (B) dengan menyelesaikan
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(m
OR aﬂl(ﬁ) — ﬁ(m) + H(m)(ﬁ _ B(m)) -0 Berikut untuk
menghasilkan nilai penaksiran selanjutnya dari £3,

BOn+D = gim) _ (H(m))‘lg(m) (2.28)

2.10 Algoritma-EM

Algoritma-EM (Expectation-Maximization) adalah algoritma
yang digunakan untuk menduga suatu parameter dalam suatu
fungsi dengan menggunakan Maximum Likelihood Estimation
(MLE), suatu fungsi tersebut berada pada kondisi dimana
mengandung data yang tidak lengkap (missing data atau
incomplete data). Pada Algoritma-EM terdiri dari dua tahapan
dalam setiap iterasinya, yaitu tahap Expectation (E-Step) dan
tahap Maximization (M-Step). Tahap Expectation (E-Step)
adalah tahap perhitungan ekspektasi dan fungsi In likelihood
dengan memperhatikan data yang tidak lengkap. Sedangkan
tahap Maximization (M-Step) merupakan tahap perhitungan
untuk mecari penaksir parameter yang memaksimumkan fungsi
In likelihood dari hasil tahap Expectation sebelumnya.
Parameter-parameter yang dihasilkan dari M-Step akan
digunakan kembali untuk E-Step selanjutnya. Langkah ini akan
terus diulang hingga tercapai suatu nilai yang konvergen. [13]

Berikut merupakan langkah-langkah Algoritma-EM untuk
penaksiran parameter.

1. Menentukan inisialisasi parameter 6,; k =0

2. Langkah Expectation :
Menghitung complete data likelihood dengan cara substitusi
6y pada fungsi Q(8)) = E[L(8y|x,y)Ix]

3. Langkah Maximization:
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Dilakukan dengan mengacu pada kondisi 8Q(8y)/88; = 0

untuk mendapatkan inisialisasi yang baru yaitu 6%

4. Langkah E dan M dilakukan secara iteratif sampai diperoleh
nilai ‘é(k“) — é(k)‘ <eg.

2.11 Multikolinieritas

Adanya kolerasi antar variabel prediktor dalam model
regresi linear atau yang biasa disebut dengan multikolinearitas,
akan menyebabkan error yang besar pada pendugaan parameter
regresi. Untuk itu perlu dilakukan uji multikolinearitas yang
dapat diketahui melalui nilai koefisien Pearson (r;;) antar
variabel prediktor yang lebih besar dari 0.95. Selain itu adanya
kasus mutikolinearitas dapat juga diketahui melalui Variance
Inflation Factors (VIF) yang bernilai lebih besar dari 10, dengan
nilai VIF yang dinyatakan sebagai berikut [14]:

VIF, = (2.29)

1-RY
dengan

i (g — %)?
Z?=1(xi - X,)?

dan RZ adalah koefisien determinasi yang diperoleh dari hasil
regresi antara x;, dengan variabel pediktor lainnya, x adalah mean
dari variabel prediktor sebagai variabel respon, X, adalah nilai
prediksi variabel prediktor ke-i, dan x; adalah nilai observasi
variabel prediktor ke-i dengani =1,2,3,...,ndan k =1,2,3,4.
Jika terdapat kasus multikolinearitas maka untuk mengatasinya
menggunakan Principal Component Analiysis (PCA), yaitu
dengan membentuk komponen-komponen utama sebagai variabel

RE=1- (2.30)
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prediktor baru yang merupakan kombinasi linear dari variabel-
variabel prediktor sebelumnya.

2.12 Uji Parameter Serentak
Untuk mengetahui ada atau tidaknya pengaruh variabel
prediktor terhadap variabel respon, dilakukan pengujian
parameter serentak menggunakan satistik uji Likelihood Ratio
Test (LRT) dengan hipotesa sebagai berikut [1].
Hy :B,=p,=...= B = 0, yaitu tidak ada variabel yang
berpengaruh secara signifikan
Hy :pBj # 0, yaitu paling sedikit ada satu variabel yang
berpengaruh secara signifikan
dimana i=1,2,3,...,k. Berikut merupakan notasi dari
Likelihood Ratio

A=—F= (2.31)

dengan:

L(®) : nilai likelihood pada model dibawah kondisi H,, tanpa
melibatkan variabel prediktor

L(Q) : nilai likelihood dengan melibatkan variabel prediktor

Namun, karena regresi Poisson merupakan salah satu keluarga

eksponensial maka satistik uji Likelihood Ratio juga dapat ditulis

dalam bentuk berikut:

L(@) N -
1@ —2In[L(®) - L(Q)] (2.32)

Pengujian parameter ini memiliki kriteria yaitu tolak H, jika
G > )((Za‘k) yang menyatakan bahwa paling sedikit ada satu

G=-2nA=-2In

parameter yang berpengaruh secara signifikan terhadap model,
dimana « adalah tingkat signifikasi dan k adalah banyakknya
parameter.
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2.13 Uji Parameter Parsial
Uji Parameter parsial digunakan untuk menguji apakah
masing-masing variabel prediktor berpengaruh signifikan
terhadap variabel respon. Hipotesis yang digunakan untuk uji
parameter parsial adalah sebagai berikut [1]..
Hy : Bj=0,j=123,..,k (pengaruh variabel ke-; tidak
signifikan)
Hy :Bj # 0 (pengaruh variabel ke- j signifikan)
Statistika uji yang digunakan adalah uji Z,
Zpit = L
vVar(B)
Pengujian parameter ini memiliki kriteria yaitu tolak H, jika
|Znit| = |Z,| yang menyatakan bahwa variabel prediktor yang
diuji berpengaruh terhadap variabel respon, dimana « adalah
tingkat signifikasi dan k adalah banyakknya parameter.

2.14 Pemilihan Model Terbaik

Salah satu pemilihan model terbaik yang bisa digunakan
adalah Akaike’s Information Criteria (AIC) dengan rumus
sebagai berikut [15]:

AIC= —-2InL(B,7) + 2k (2.33)
dengan k adalah jumlah parameter yang terdapat pada model
terbaik dengan menggunakan Regresi Poisson dan Regresi Zero-
Inflated Poisson (ZIP) adalah dengan nilai AIC terkecil.
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METODE PENELITIAN

Bab ini menjelaskan langkah-langkah sistematis yang
digunakan dalam mengerjakan Tugas Akhir. Metode penelitian
dalam Tugas Akhir terdiri dalam dua tahapan utama, yaitu kajian
teoritis dan kajian terapan untuk model Regresi Poisson dan
model Regresi Zero-Inflated Poisson. Rincian dari ketiga tahapan
dalam menggerjakan Tugas Akhir, antara lain:

3.1 Kajian Teoritis tentang Model Regresi Poisson dan
Model Regresi Zero-Inflated Poisson
Pengkajian model Regresi Poisson dan model Zero-Inflated
Poisson dilakukan dengan penaksiran nilai estimasi parameter
untuk masing-masing model menggunakan metode Maximum
Likelihood Estimation (MLE) dan metode Moment Estimation
(MME).

3.1.1 Kajian Estimasi Parameter Model Regresi Poisson
Penaksiran estimasi untuk model Regresi Poisson dilakukan

dengan dua metode sebagai berikut.

1. Estimasi parameter model Regresi Poisson dengan metode
Maximum Likelihood Estimation (MLE). Berikut merupakan
langkah-langkah dilakukan:

a. Membuat fungsi likelihood berdasarkan model Regresi
Poisson

b. Membuat fungsi In likelihood berdasarkan model Regresi
Poisson

c. Mendapatkan turunan pertama dan turunan kedua dari
fungsi In likelihood di atas

d. Melakukan iterasi menggunakan metode Newton-
Rapshon

23
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Estimasi parameter model Regresi Poisson dengan metode
Moment Estimation (MME)

Pengujian parameter untuk model Regresi Poisson dengan
hipotesis-hipotesis berikut ini:
a. Uji parameter serentak menggunakan uji Likelihood
Ratio Test (LRT)
Hy:py=pr=...=Bx =10
H, : paling sedikit ada satu 8; # 0
dengani=1,2,3,...,k
Berikut ini merupakan langkah-langkah dalam pengujian
hipotesis:
- Membuat himpunan parameter dibawah populasi (Q):
Q= {B}
- Membuat himpunan parameter di bawah Hy(w) :
w = {fo}
- Membuat fungsi likelihood di bawah populasi (L(Q)):
n

L@ = [roum

- Membuat fungsi likelihood di bawah H, (L(w)):
n

L@ = [£oup

- Menentukan L(Q) = maxq L()
- Menentukan L(<’I>) = max,, L(w)
- Membuat ratio 222

(ﬂ)
L(@®)
L()

- Membuat G = —Zln[

- Tolak Hy jika —5 < pg < 1,dimana 0 < pg < 1

L@)
L(D)
Tolak H, apabila Gitung > X i
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Uji parsial parameter f menggunakan uji Z
Hy:p;i=0

Hy: B #0

dengani=1,2,3,....k

Menghitung nilai Z,;; untuk setiap parameter f3;
Terjadi tolak Hy jika |Zpit| > 1Z4|

3.1.2 Kajian Estimasi Parameter Model Regresi Zero-
Inflated Poisson

Penaksiran estimasi parameter model Regresi Zero-Inflated
Poisson menggunakan dua metode, yaitu:

Estimasi parameter untuk model Regresi Zero-Inflated
Poisson dengan metode Maximum Likelihood Estimation
(MLE). Berikut merupakan langkah-langkah dilakukan:

1.

C.

Membuat fungsi likelihood berdasarkan model Regresi
Zero-Inflated Poisson
Membuat fungsi In likelihood berdasarkan model Regresi
Zero-Inflated Poisson

e. Mendefinisikan variabel Z; sebagai berikut:

Membuat fungsi likelihood dengan variabel Z;,
i=12,..,n

Membuat fungsi In likelihood dengan variabel Z;,
i=12,..,n

Menaksir parameter f dan y dengan memaksimumkan
fungsi In likelihood yang diperoleh di atas menggunakan
Algoritma-EM.

Melakukan iterasi menggunakan metode Newton-
Rapshon

Estimasi parameter model Regresi Regresi Zero-Inflated
Poisson dengan metode Moment Estimation (MME)
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Pengujian parameter untuk model Regresi Zero-Inflated

Poisson dengan hipotesis-hipotesis berikut ini:

a. Uji parameter serentak menggunakan uji Likelihood
Ratio Test (LRT)
Hy:p1=B=..=Bk=v1=V2=..=y =0
H, : paling sedikit ada satu 8; # O atauy; # 0
dengani=1,2,3,....k

Berikut ini merupakan langkah-langkah dalam pengujian

hipotesis:

- Membuat himpunan parameter dibawah populasi (2):

Q={gv}
- Membuat himpunan parameter di bawah Hy(w) :
o = {Bo, 0}
- Membuat fungsi likelihood di bawah populasi (L(Q)):
n

L@ =] [fossp

- Membuat fungsi likelihood di bawah H, (L(w)):
n

L) = | [roisor
- Menentukan L(Q) = maxq L()
- Menentukan L(G)) = max,, L(w)

- Membuat ratio =22

(ﬂ)

- Tolak Hojlka <pg<1,dimana0 < py <1

()

- Membuat G = —21n [L(a’)

L@

Tolak H, apabila Ghitung > X{a 0
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b. Uji parsial parameter  menggunakan uji Z
Hy:p;i=0
Hy: B #0
dengani=1,2,3,....k
Menghitung nilai Z,;; untuk setiap parameter f3;
Terjadi tolak Hy jika |Zpit| > |Z4|

c. Uji parsial parameter y menggunakan uji Z
Hy:y;=0
Hy:y;# 0
dengani=1,2,3,...,k
Menghitung nilai Zy;, untuk setiap parameter y;
Terjadi tolak H, jika |Zpic| > 1Z4]

3.2 Kajian Terapan Menggunakan Data Jumlah Meninggal

Kasus Difteri di Indonesia Tahun 2017

Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data
sekunder yang berasal dari data Profil Kesehatan Indonesia tahun
2017 yang dipublikasikan oleh Kementrian Kesehatan Republik
Indonesia. Penelitian ini menggunakan dua variabel penelitian
yaitu variabel respon (Y) dan variabel prediktor (X) yang
disajikan pada Tabel 3.1.

Tabel 3.1 Variabel Penelitian

Variabel Keterangan
Y Jumlah Meninggal Kasus Difteri
X, Presentase Universal Child Immunisation
X, Presentase Penduduk Miskin
¥ Presentase Rumah Tangga yang Memiliki
3 Akses terhadap Sanitasi Layak
X, Presentase Gizi Buruk
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3.2.1 Pemodelan Model Regresi Poisson untuk Data Jumlah
Kejadian Meninggal Kasus Penyakit Difteri di Indonesia
Tahun 2017

1. Mencari nilai estimasi parameter model Regresi Poisson
dengan menggunakan metode Maximum Likelihood
Estimation (MLE).

- Mencari nilai awal parameter g

- Membentuk vektor gradien dan matriks Hessian

- Melakukan iterasi menggunakan metode Newton-
Raphson sampai parameter konvergen

- Membentuk model Regresi Poisson

2. Mencari nilai estimasi parameter dan membentuk model
Regresi Poisson dengan menggunakan metode Moment
Estimation (MME).

3. Melakukan uji serentak parameter dan uji parsial parameter
model Regresi Poisson.

3.2.2 Pemodelan Model Regresi Zero-Inflated Poisson untuk
Data Jumlah Kejadian Meninggal Kasus Penyakit
Difteri di Indonesia Tahun 2017

1. Mencari nilai estimasi parameter model Regresi Zero-
Inflated Poisson dengan menggunakan metode Maximum
Likelihood Estimation (MLE).

- Mencari nilai awal parameter g dany

- Membentuk vektor gradien dan matriks Hessian untuk
masing-masing parameter

- Melakukan iterasi menggunakan metode Newton-
Raphson sampai kedua parameter konvergen

- Membentuk model Regresi Zero-Inflated Poisson
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2. Mencari nilai estimasi parameter dan membentuk model

Regresi Poisson dengan menggunakan metode Moment
Estimation (MME).

3. Melakukan uji serentak parameter dan uji parsial parameter

model Regresi Zero-Inflated Poisson.

3.3 Diagram Alir

Melakukan
Kajian
Teoritis

v

Menentukan Model
Regresi Poisson

Menentukan
Estimasi
Parameter .
dengan Men.gaka_jl
Metode Estimasi
Maximum Parameter
Likelihood
Estimation
\4
Menentukan
v Estimasi
Melakukan Parameter
Iterasi dengan
dengan Metode
Metode Moment
Newton- Estimation
Raphson

|

Menentukan
Model Regresi
Zero-Inflated
Poisson (ZIP)
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Menentukan
Estimasi
Parameter
dengan
Metode
Maximum
Likelihood
Estimation

y

Mengakaji
estimasi
parameter

.

Menggunakan
Algoritma-EM
untuk
Incomplete
Data
Likelihood

Menentukan
Estimasi
Parameter
dengan
Metode
Moment

A 4

Melakukan Iterasi
dengan Metode
Newton-Raphson

!

Melakukan Kajian
Terapan




Menganalisis
karakteristik data

.

Memodelkan data

!

Uji parameter

l

Menarik kesimpulan

l

Gambar 3.1 Diagram Alir
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BAB IV
ANALISIS DAN PEMBAHASAN

Bab ini membahas mengenai kajian dalam penaksiran
estimasi parameter dari model Regresi Poisson dan model
Regresi Zero-Inflated Poisson. Penaksiran parameter dilakukan
dengan menggunakan dua metode, yaitu metode Maximum
Likelihood Estimation (MLE), dan metode Moment Estimation.
Setelah didapatkan estimasi parameter, dilakukan penerapan
estimasi parameter model Regresi Poisson dan model Regresi
Zero-Inflated Poisson pada data.

4.1 Kajian Teoritis untuk Model Regresi Poisson

Pada sub bab ini membahas tentang analisis estimasi
parameter untuk model Regresi Poisson. Telah dijelaskan pada
bab 2 bahwa peubah acak Y dikatakan berdistribusi Poisson jika
memiliki probability density function (pdf) seperti pada
persamaan (2.1),

—u y
f(ylu)=e y(,”) , y=012..,00 (4.1)

Model Regresi Poisson merupakan model regresi dengan variabel
respon yang berdistribusi Poisson. Model Regresi Poisson
didefinisikan seperti persamaan (2.16) adalah,

In(u;) = X[ B atau p; = exp(X B) (4.2)
dengan fungsi linknya adalah fungsi log link.

Berikut dilakukan analisis estimasi parameter model Regresi
Poisson dengan menggunakan dua metode estimasi, yaitu

a. Metode Maximum Likelihood Estimation (MLE)

b. Metode Moment Estimation (MME)

33
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4.1.1 Estimasi Parameter Model Regresi Poisson dengan

Metode Maximum Likelihood Estimation (MLE)

Estimasi parameter menggunakan metode Maximum
Likelihood Estimation (MLE) dilakukan dengan membangun
likelihood dari fungsi Regresi Poisson. Adapun langkah-langkah
dalam mengestimasi parameter dengan metode Maximum
Likelihood Estimation (MLE).

1. Ambil sampel acak y;,y,, ...,y, dengan y; berdistribusi
Poisson atau y;~P(u;), maka bentuk model Regresi Poisson
diperoleh dari substitusi persamaan (4.2) ke persamaan (4.1)
sebagai berikut:

e (W’
f(yl'yzi"';yn’ﬂ) = yl
—eXIB ( xTp)
f(YpyZ’---;yn.ﬁ): € ‘ (e ' )
y! (4.3)

2. Setelah diperoleh bentuk model Regresi Poisson, kemudian
persamaan (4.3) diubah ke bentuk fungsi likelihood model
Regresi Poisson,
n _exf[s‘ XTp y
e et
L(}’1,}’z.---,yn,ﬁ)= n#
. y!
i=1

n _exiTﬁ n x7p Vi
L(yllyzl---,yn;ﬁ) = Lzle =1 (e )
ITi= ! (4.4)
3. Bentuk fungsi likelihood model Regresi Poisson pada
persamaan (4.4) diubah menjadi fungsi In likelihood sebagai
berikut,

T .
Xi B T p\ Vi
n —e”l n X;
i=1¢ i=1 (e Lﬁ)

H?=1yi!

InL(y;,B) = In



35

n n n
T T
InLy,B) = - Z eXif + Z.Vi In (e¥i#) - Z In(y;)
i=1 i=1

i=1

n n n
T
LB = - ) X+ yXI- In(yi)
i=1 i=1

i=1

LB = ) (—e#+ yXIB +In(yD)
i1 (4.5)
4. Mendapatkan B yang memaksimalkan fungsi In likelihood
dengan mencari turunan pertama dari persamaan (4.5) dan
menyamakan dengan nol,
dInL(y,B) 0
p
0 (_ i=1 eXiF +X, X B -2, ln()’i!))
B

Y (-erey)ah =0  @e
i=1
dengan B merupakan nilai taksiran dari 8.

Hasil penurunan pertama fungsi In likelihood model Regresi
Poisson pada persamaan (4.6) tidak menunjukkan adanya solusi
analitik untuk parameter B. Oleh karena itu perlu menggunakan
prosedur iteratif numerik, yaitu dengan menggunakan metode
Newton-Raphson.

Metode Newton-Raphson merupakan salah satu metode
yang umum digunakan untuk menghitung taksiran nilai S.
Berikut adalah rumus iterasi dari metode Newton-Raphson pada
persamaan (2.28):

Bm+D = Bm) _ g1 (Bm) (4.7)
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dengan

B™ . vektor parameter regresi pada iterasi ke-m, m =
0,1,2,..

B+ vektor parameter regresi pada iterasi ke m + 1

g(B™) : vektor gradient yang dievaluasi pada g™

H : matriks Hessian yang dievaluasi pada g™
dan
- dL(y,B)
m) = == 4.8
9™ =55 “8
_0’L.B)
BB |gam (49)

Algoritma dari metode Newton-Raphson untuk mendapatkan
estimasi parameter model Regresi Poisson adalah sebagai berikut.
1. Menentukan nilai taksiran awal parameter B, yaitu B©
dengan metode Ordinary Least Square (OLS) :

BO® = (XTx)_ley* (4.10)
dengan

5(0)
1 X11 ... Xp1 Iny, [,3(2 )]

X oo X . ~(0

x=|1 " Wy = |2 dan g = | A
1 X1n 77 Xkn Iny, ~('0)J

k

2. Membentuk vektor gradien g berukuran (k + 1) x 1 untuk
nilai B(© yaitu:
0 InL(Y, B)

9B
aInL(Y,p)

9(B°) =" ap,

Jln L:(Y, B)
B lg_po (4.12)
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dengan k adalah jumlah parameter yang ditaksir.

3. Membentuk matrik Hessian H berukuran(k + 1) x
(k + 1), yang bersifat simetris. Matriks Hessian H disebut juga
sebagai matriks informasi.

[aZmL(y,p) azlnL(Y,B)]

R B 0B00Px
HEO)=| :
[aZmL(y,p) aZmL(y,ﬂ)J
9Bx9Bo B lppo (412

4. Melakukan iterasi dengan rumus pada persamaan (4.7)
untuk mendapatkan gm+1

Bt = pm) — H1g(B™), m=0,1,2,..,n
5. lterasi berhenti ketika parameter konvergen dimana
memenuhi kondisi,

[Bem+D — Bm|| < & (4.13)
dimana & adalah nilai toleransi error yang diterapkan, berupa nilai
yang sangat kecil dan telah ditetapkan sebelumnya. Atau
memenuhi kondisi dimana nilai parameter mendekati ke satu titik
konstan.

Jika belum didapatkan penaksir parameter yang konvergen,
maka dilajutkan kembali ke langkah 4. Kondisi pada persamaan
(4.13) menunjukkan bahwa B™*1 konvergen ke B. Apabila
telah memenuhi kondisi pada persamaan (4.13) maka B(m+V
merupakan solusi dari persamaan (4.7). Sehingga nilai taksiran
parameter untuk Model Regresi Poisson pada persamaan (4.2)

adalah
/B(m+1)\
(m+1)
Bim+v = | B , m=01.2,..k (4.14)

\ﬁ(’”“)/



38

4.1.2 Estimasi Parameter Model Regresi Poisson dengan
Metode Moment Estimation
Dalam menaksir estimasi parameter model Regresi Poisson
dengan berdasarkan yang sudah dijelaskan pada persamaan (2.2)
bahwa ekspektasi dan varians dari Y yaitu:
E(Y)=u
Var(Y) = pu
Estimasi parameter dengan menggunakan metode Moment
Estimation dilakukan dengan menyamakan ekspektasi populasi
dengan moment ke-k. Ambil n sampel random y;,ya, ..., Vn
sehingga memenuhi metode Moment Estimation, sebagai berikut.

n
1
EW) =M= —>
i=1

(4.15)

H:

M,
5
u= - Vi
née (4.16)

Setelah diperoleh Mhasilymenyamaan ekspektasi populasi
dengan moment ke-k, selanjutnya mensubstitusi ke persamaan
(2.16) adalah:

eXiB =Y
X(p =@
X X[B =X;In(®)
XXDXXDTB = x,(X:X7) ' In(®)
B =x(xx1)" In@)
B =X(X;X)'In(®) (4.17)
Untuk mendapatkan nilai parameter B dengan memperoleh nilai
matriks (Xl-Xl-T)_1 dimana harus memenuhi syarat invers X; X,

yaitu, matriks X; X! merupakan matriks persegi dengan
determinan tidak sama dengan nol.
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4.1.3 Pengujian Parameter Model Regresi Poisson

Pengujian parameter model Regresi Poisson dilakukan
dengan menguji hipotesis-hipotesis menggunakan uji Likelihood
Ratio Test dan uji Z.
1. Pengujian Serentak (Parameter )

Parameter yang diuji pada pengujian serentak ini mencakup
semua parameter B secara bersama.

Hy:p1=pr=...=Bx=0

H, : paling sedikit ada satu §; # 0

j=1,23 ..k

Statistika uji yang digunakan adalah ukuran statistika
likelihood ratio (devians) yang dibentuk dengan menentukan
himpunan parameter di bawah populasi (Q) yaitu Q = {$} dan
himpunan parameter jika H, benar (w) yaitu w = {f,, }. Berikut
merupakan fungsi likelihood parameter di bawah populasi

(L():

L@ = [[rosm
a exp(— exp(X; B)) (exp(X{ B))”:
L = 1( yi! ) (4.18)
dan fungsi likelihood jika H, benar (L(w)) :
L) = [ [rous0
T (exp(= exp(Bo) (exp(By)

L) = 1( yi! ) (4.19)
Sehingga diperoleh
L(Q) = mng(Q)

_ “ (exp(—exp(XTB)) (exp(XTB))”" (4.20)
L(0) = H( -
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dan

L@®) = maxL(w)

=[] en)

yi! (4.22)

Nilai B merupakan hasil estimasi parameter yang diperoleh

dari subbab 4.1 yang disubstitusikan pada fungsi L(Q) dan L(®).

Kedua fungsi L(Q)) dan L(®) dibandingkan dalam bentuk

berikut:

i=1

(2 o) )

L((’E) _ =1 i

L(Q) 0 (exp(— exp(XTI;l))(eXP(XTﬂ))yl)

L@ _ IMa(exn(=exp(Bo) (exp(Bo))™)

L(Q) 1, (exp(— exp(XTi?))(exp(XTﬁ))yi) (4.23)

Daerah penolakan yaitu Tolak H, jlka < Uy <1,

(ﬂ)
dimana 0 < puy, < 1. Kemudian dibandingkan dalam bentuk
Likelihood Ratio,

6= —2In [ (A; = —21n[L(@) - L(2)]
G 2 (Z(—exp(X?ff) +yl-(Xin?)))
-2 — 3) + l'A
(Z( exp(Bo) yﬁo)> (.20

Terjadi Tolak Hy apabila Ghitung > X(i)

2. Pengujian Parsial (Parameter 8)
Parameter yang diuji pada pengujian ini mencakup semua
parameter B secara parsial.
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Hy:B;=0

Hy: Bj#0

j=1,23 ..k

Statistika uji yang digunakan adalah uji Z dengan
mendapatkan Zy,;; dari masing-masing parameter Bj yang nilainya
diperoleh dari subbab 4.1

2y =Pl
Y Var(B) (4.25)

Terjadi tolak Hy jika |Zpicl > 1Zq]

4.2 Kajian Teoristis untuk Regresi Zero-Inflated Poisson

(ZIP)

Penaksiran parameter Model Regresi Zero-Inflated Poisson
dilakukan seperti pada model Regresi Poisson dengan
menggunakan dua metode, yaitu:

a. Metode Maximum Likelihood Estimation (MLE)

b. Metode Moment Estimation (MME)

Model Regresi Zero-Inflated Poisson adalah model regresi
dengan variabel respon Y yang berdistribusi pada persamaan
(2.5),

yi = { 0  dengan probabilitas m;

4.26
>0 dengan probabilitas 1 — m; (4.26)

Pada dasarnya variabel respon Y distribusi Zero-Inflated Poisson
berasal dari distribusi Poisson dan zero inflation atau dari
distribusi Poisson dan distribusi Binomial/Bernouli. Jika y; > 0
maka dapat diasumsikan berdistribusi Poisson, sehingga
probability density function (pdf) untuk y; > 0 yaitu,

e_l‘iulyi
yi! (4.27)

P(Y;>0)=(01-m)
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Sedangkan jika y; = 0 maka distribusi yang digunakan adalah
distribusi Poisson atau distribusi Bernoulli/Binomial. Sehingga
probability density function (pdf) untuk y; = 0 sebagai berikut,

yi!

- _ —Hig 0
P(Y; =0) T+ (ﬂio(l _ 7ri)l—o) (e g'.ul )

. N T
PYi=y) = m+ @i(1—m)')

PY;=0)= m+(1—m)e . (4.28)

Bedasarkan persamaan (4.27) dan persamaan (4.28), probability
density function (pdf) dari distribusi Zero-Inflated Poisson adalah

m+ (1 —m)e ™ y Yi=0
P(Y; =y) = e iy

— Ly >0
A =m)— Y (4.29)

Selanjutnya dalam mengestimasi parameter perlu menetukan
persamaan m; dan persamaan (1 —m;) yang diperoleh model
Regresi Zero-Inflated Poisson pada persamaan (2.18) dan
persamaan (2.19), yaitu

In(p) = XB (4.30)
dan

logit(m) = ln( i ) =Xy (4.31)

1-m
Model Regresi Zero-Inflated Poisson merupakan canonical link
dari distribusi Poisson dan distribusi Binomial. Canonical link
merupakan link function yang menghubungkan mean ke
parameter. Berikut merupakan penjabaran dalam menentukan
persamaan r; dan persamaan (1 — 1;),
3

1—Tfl'

logit(m) = ln( ) =XTy
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1-— T - eX’iry
= (1-m)eXi?
M= eXi¥ —meXi¥
mFmeXiy = eXi¥

T T
T; (1 + eXi y) = eXiv

eXi¥
T; = ————
o (1+eX) (4.32)
dan
eXiv
' (1 + eXiTY)
« ) 1+ Xl — oXiv
— ;) = —_——
l (1 + eXiT”)
1
(1 - Tl,'i) = (1 n eXiTY) (433)

Setelah diperoleh persamaan m; dan persamaan (1 —m;),
selanjutnya mensubstitusikan persamaan (4.2), (4.32) dan (4.33)
ke dalam persamaan (4.29), diperoleh:

Untuky; =0
PY;=0)= m+({1—m)eH

XTy

i 1 T
T (iexrv)*<<1+exzy)><exp<—exfﬂ>>
eXiY 4 (exp (—eXiTﬁ»

(1+¢%i7) (4.34)

P(Y,=0) =

Untuk y; >0
e‘ﬂi#iyi

;!

PY;>0)= (1-m)
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_ 1 (exp (=7#)) (eX1)™
P(Y; > 0) = <(1 N exiry)>< yi! (4.35)

Sehingga dapat ditulis kembali dalam bentuk gabungan berikut
ini,

|( X7 + (exp (—e¥#)) =0
e (1+eX7)
S AR T Y
(\(2 +exir) yit (4.36)

Setelah diperoleh probability density function (pdf) untuk model
distribusi Zero-Inflated Poisson, selanjutnya persamaan (4.36)
dilakukan penaksiran estimasi parameter menggunakan dua
metode yang telah disebutkan sebelumnya, vyaitu metode
Maximum Likelihood Estimation (MLE), dan metode Moment
Estimation (MME) sebagai berikut.

4.2.1 Estimasi Parameter Model Regresi Zero-Inflated
Poisson (ZIP) dengan Metode Maximum Likelihood
Estimation (MLE)

Untuk mendapatkan estimasi parameter model Regresi Zero-
Inflated Poisson menggunakan metode Maximum Likelihood
Estimation (MLE) dilakukan dengan membangun likelihood dari
fungsi Regresi Zero-Inflated Poisson. Adapun langkah-langkah
dalam penaksiran parameter model Regresi Zero-Inflated
Poisson.

Untuk y; = 0 dengan probability density function (pdf)
seperti pada persamaan (4.34),

eXiv 4 (exp (—eXiTﬁ»

PO T
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1. Ambil n sampel acak y;,y,, ...,¥, dengany; = 0, maka
bentuk fungsi likelihood model Regresi Zero-Inflated Poisson
adalah:

noeXiY 4 (exp (—eXiTB))
Le.p = |] =
i=1 (1+e ly) (4.37)
2.  Fungsi In likelihood model Regresi Zero-Inflated Poisson

adalah L, (y, B).
eXiv 4 (exp (—eXiT”))
InL;(y,B) = In | | (1 N eXiTY)
_ nl("iTY ) n11 x1)
InL,(y, B) ; nfe +(exp ; n(l+e

(4.38)
Untuk y; > 0 dengan probability density function (pdf)
seperti pada persamaan (4.35),

P(Y; > 0) = ((1 +le Xzy)) ((eXp (_ex:')) (eXiTﬁ.)yi>

1.  Ambil n sampel acak y;,y,, ...,y, dengany; > 0, maka
bentuk fungsi likelihood model Regresi Zero-Inflated Poisson
adalah:

L,(v.B) = ﬁ( 1 )(exp(—eX?ﬂ))(exiTp)yi

(1 + ex[Ty) yl'

T T o\ Vi

" (exp (—eXif))(eXi#

L,(v.B) = H( ( ))( ) (4.39)
=1 (1 + eX[ Y)yi!

2. Fungsi In likelihood model Regresi Zero-Inflated Poisson

adalah L, (y, B).

LB~ In (ﬁ (exp (—eXi?)) (exfp)y )

i=1 (1 + eXiTy) yi!
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n

i=1 i=1
n n
—Z In (1 + eXiT”) - Z Iny;!
i=1 i=1
n n n n
T Tp\Yi
InL,(y, B) = —Zextﬁ +Zln (ext’;) —Zln (1 + eXl”) —Zlnyl'
i=1 i=1 i=1 i=1
n n n n
T TRy T
InL,(y,B) = —Zexiﬂ +Zlnexiﬁyl —Zln (1 + eXt”) —Zln)’z!
i=1 i=1 i=1 i=1
n n n n
InL = — X[ B T — x[r) !
nlL,(y,B) = et + > X; By; In{1+ e Iny;!
i=1 i=1 i=1 i=1

(4.40)
Dari persamaan (4.38) dan persamaan (4.40) diperoleh

persamaan untuk In L(y, B), yaitu:

n n

Zln(exﬁ'+(exp ) Zln 1+e ty y; =0
lnL(y, B) — i=nl n i=1

Z ”+ZXTByl Z Xir) Zlnyl y; >0

i=1 i=1

(4.41)
Persamaan (4.41) juga dapat ditulis seperti pada persamaan
(4.42) berikut,

InL(y,B) = Z In (eXiTy + (exp (_eXiTﬁ)»

i=1

yi=0
n n
- Z In(1+e47) - Z X8 4 Z X7 By
i=1 i=1
yi=0 yi>0 yi>0
n n
- Z In (1 + eXiTV) - Z Iny;!
) ) (4.42)
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Setelah didapatkan persamaan fungsi In likelihood dari
model Regresi Zero-Inflated Poisson, muncul asumsi bahwa
penjumlahan fungsi eksponensial Yoo ln(exp(XiTy)+

yi=0

(exp(— exp(XiTB)))) dari fungsi In likelihood pada persamaan
(4.42) mempersulit perhitungan, karena tidak diketahui nilai nol

pada Y"_, In (exp(XiTy) + (exp(— exp(Xl-Tﬁ)))) mana yang
yi=0

berasal dari zero state dan mana yang berasal Poisson state.
Sehingga persamaan (4.42) tidak dapat diselesaikan dengan
metode analitik. Maka persamaan (4.42) disebut juga incomplete
data likelihood.

Selain itu, fungsi In likelihood dari model Regresi Zero-
Inflated Poisson terdiri dari dua kondisi yaitu y; = 0 dan y; > 0,
serta telah diketahui juga bahwa variabel respon y; pada
penelitian ini terdiri dalam dua kondisi yaitu zero state dan mana
yang berasal Poisson state. Oleh karena itu, untuk
menggambarkan kondisi pada model Regresi Zero-Inflated
Poisson secara terperinci, maka didefinisikan kembali variabel Y
dengan suatu varibel indikator Z;, yaitu:

0 , jika y; dari Poisson state
Zi = {

4.43
1 , jika y; dari zero state (4:43)

Berdasarkan persamaan (4.43) dapat diasumsikan bahwa
apabila variabel respon y; > 0, maka z; bernilai 0. Akan tetapi,
ketika variabel respon y; = 0, maka z; dapat bernilai O atau 1.
Jadi untuk variabel respon y; = 0, nilai z; belum bisa ditentukan.
Sehingga z; dianggap sebagai incomplete data. Permasalahan
penaksiran parameter dengan incomplete data dapat diselesaikan
dengan menggunakan Algoritma-EM (Expectation-
Maximization).
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4.2.2 Estimasi Parameter Fungsi Likelihood dengan

Algoritma-EM (Expectation-Maximization)

Algoritma-EM  (Expectation-Maximization) = merupakan
metode optimasi yang digunakan untuk memaksimumkan fungsi
likelihood yang mengandung data tidak lengkap (missing). Pada
Algoritma-EM terdapat dua tahapan yaitu tahap Expectation dan
tahap Maximization. Tahap Expectation adalah tahap perhitungan
ekspektasi dan fungsi In likelihood dengan memperhatikan data
yang tidak lengkap. Sedangkan tahap Maximization merupakan
tahap perhitungan untuk mecari penaksir parameter yang
memaksimumkan fungsi [n likelihood dari hasil tahap
Expectation sebelumnya.

Sebelum masuk kedalam tahapan Algoritma-EM untuk
mengestimasi parameter dari variabel indikator Z;, ditentukan
terlebih dahulu distribusi dari variabel Z;, yaitu:

T , Jjikaz; =0
P(Zizzi)z{l—ﬂi , jika ;> 0

Persamaan (4.44) dapat diartikan sebagai berikut, ketika
z; = 0 maka peluangnya sama dengan peluang dari y; yang
berdistribusi Poisson dengan parameter m;, Yyaitu sebesar
(1 —m;), sehingga dapat dikatakan bahwa variabel Z;
berdistribusi  Binomial (1,7;) dengan E(Z;) =m; dan
Var(Z;) = m;(1 —m;). Maka bentuk distribusi gabungan antara
Y; dan Z; sebagai berikut.

fwuly,z)  =f@fWl2)
= f(z|L,m)f (ylz, W)
. (emmpd T
= (m)%i(1 — m)*t % <T‘L> (4.45)

Selanjutnya, persamaan (4.2), (4.32) dan (4.33) yang

diperoleh sebelumnya disubstitusi ke dalam hasil persamaan

(4.44)
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(4.45) yang merupakan persamaan fungsi distribusi gabungan
dari Y; dan Z;.

F@B:¥ly2) = eX’TyT -

1 + eXi ) (1 + eXi )
y >1 Zj

1 T \Zi
i

T T o\ Vi 1-z;
FErn = (e"f”)m<(1 1xy)><exp(_e&:')(e&ﬂ) )
+ et ;!

(4.46)

Setelah diperoleh hasil substitusi fungsi gabungan Y; dan Z;,
persamaan (4.46) dibentuk kedalam fungsi likelihood:

- T \Zi 1 exp —eXTB) (eXT8)" T
By = | () ((uem))( ( ”’)( )>

exp
1 +eXiv
Xp

€

(
(

- T. \%i 1 exp —QX?ﬁ eXg“ﬁ i

;! )
exp (—e18) (19"
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n 1 exp —exfﬂ eXg‘ﬂ i
L(B;vly.2) = H<(1+EXH)>< ( yi!)( ) )

i=1

exiTy(Yi!) )
exp (—eXiT”) (eXiTﬂ)yi
(4.47)

Hasil dari fungsi likelihood yaitu persamaan f(B;yly,z)
kemudian diubah dalam bentuk fungsi In likelihood.

/ 1 exp (—eXiTI?) (eXiTp)yl' \
Boyly.2) = l_[ (1 + exiTy)
InL(B; 2= In .
" L” XY (1)) J
exp (—eXiTB) (exiTg)Yi
PRI AN S

i=1
+ Z In ((eXTﬂ)yi) - z": Iny;! + i In (eX 7’)
i=1 i=1 i=1
n n
+Z In(y;!)% — Z In (exp (—eXTB))ZL

InL(B;yly,z) = ~
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n n n n
T
InL(B;yly, z) = Zln 1+€X"’ +ZZLXLTY—Z€Xiﬂ+ZiniTﬁ
i=1 i=1 i=1
n n

+Zzexﬂ ZZL}’:;T —Zlnyi!+21n(yi!)zi
i i=1

i=1

InL(B;yly.z) = Z (ZiXiTy —In (1 + eXi ))
i=1

T T
+Z ()’iXiTﬁ —eXif + z.eXiF Zi}’iXiTﬂ)

i=1

=) nyi! ~ )
i=1

(4.48)
Persamaaan (4.48) merupakan hasil In likelihood dari fungsi
gabungan Y; dan Z; yang dapat diasumsikan sebagai complete
data likelihood. Fungsi In likelihood pada persamaan (4.48)
inilah yang akan dimaksimumkan menggunakan Algoritma-EM,
dimana vektor parameter S dan y dapat diestimasi secara

terpisah.

InL(B;¥ly,2) = InL(B,y,2) +InL(y,,2) + ) (Iny! = In(y)*)
i=1
dengan

n

mL@By.2) = Y (nXIB =X + 2B - 2y,XIp)
i=1
(4.49)
dan

n

InL(y,y,2) = Z (2XTy —In(1+eX17)) (4.50)
i=1

Sedangkan untuk Yit;(Iny;! —In(y;)%) dapat diabaikan
karena tidak mengandung vektor parameter £ dan y. Selanjutnya
persamaan (4.49) dan persamaan (4.50) diestimasi dengan
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menggunakan Algoritma-EM. Adapun langkah-langkah dalam
proses iterasi dari Algoritma-EM sebagai berikut.
1. Langkah E untuk menghitung nilai ekspektasi Zi(m) dari
varabel Z;

z™ = E(Zly,y™,B™)

zi™ = P(Zi= 1]y, y™, ™)

m _ (Zi = 1|}’i =0, y(M),ﬂ(M)) Y =0

Zi = { 0 >0 (4.51)
Selanjutnya dicari terlebih dahulu nilai ekspektasi Z; ketika
y; = 0, yaitu:

P(z; = 1]y, = 0,y™, ™) =
Ply; = 01Z; = 1]P[Z; = 1]
Ply; = 0|Z; = 1]P[Z; = 0] + P[y;|Z; = 0]P[Z; = 0]

T
P =1l =0y ™ ™) = T A - myenCm] (452

Pada langkah E ini dilakukan dahulu substitusi persamaan (4.2),
(4.32) dan (4.33) ke persamaan (4.52).

P(Zi = 1]y = 0,y™, ™) =

e X?y(m)

+ ( (s el);?y(m))> exp (_exiTMrn))]

XTym

xTym) exp (—eXiTﬁ(m))
— T, (m) + T, (m)
(1+exi7’ ) (1+exiy )

e X{y(m)

(1 + eXiTy(m))

P(2; = 1]y = 0,y™, p™) =
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KTy
(1+e0)

PU= b= OV B) = (o (enp (et
(1 + eXiT”(m))

o XTy(m

14 X

(1 + eXiT”(m)) eXiv™ 4 (eXp (—eXiTﬁ(m)))

o XTym

eXir™ 4 (exp (—eXiTB(m)))

P(Zi = 1]y; = 0,y™,p™) =

P(z; = 1]y, = 0,y™, ™) =

Xy —xTy(m)
1
1+ exp (—XiTY(m) - eXtTﬂ(m))
(4.53)
Setelah diperoleh persamaan P(Z; = 1|y; = 0,y™, (™),
selanjutnya persamaan (4.53) disubstitusi ke dalam persamaan

P(Z; = 1]y, = 0,y™, ™) =

i (m)
(4.51) untuk mendapatkan fungsi persamaan Zim .

1
W Yi = 0
207 = {1+ exp(-xpym—ers™) Y
0 Ly, >0  (454)

Kemudian pada langkah E ini juga dilakukan substitusi dari hasil
ekspektasi ke dalam persamaan (4.49) dan persamaan (4.50).

n

InL(Bly,z™) = Z ()’iXiTﬁ — eXiB 4 7,eX(F — ziiniT[})
=1

2= S oo~ o7
=1

InL(Bly,z™) = Z(l —z™) (iniT[; - eXiTﬂ)
=1 (4.55)



54

dan

n

nL(ply.z™) = ) (2™XTy —n(1+47)) (4.56)

2. Langkah M plerltama, memaksimumkan persamaan (4.55),
yaitu InL(B™,y,z(™) untuk maksimalisasi parameter p
dengan mencari ™1 dengan menggunakan metode Newton-
Raphson seperti pada pembahasan sub bab 4.1.1. Berikut adalah
vektor gradien (g) dan matriks Hessian (H) dari persamaan
(4.55):

n
oInL(Bly.z™) _ 2(1 — ™) (X7 — XTeXIF)
4 L L

B
w Z(l 2T (s - eXT8) (4.57)
dan
92 1nLg/231,z(M)) _ Z (1= ™) (~x7erls (xele))  (asg)

3. Langkah M kedua, memaksimumkan persamaan (4.56) yaitu
In L(y|y,z(m)) untuk maksimalisasi parameter y dengan mencari

y™*1_ Berikut adalah vektor gradien (g) dan matriks Hessian
(H)dari persamaan (4.56):

alnL(Yb’ z™) Z 2™MXT — X X7
T i
1+exiy>

dan

azlnL(y|y,Z(m))_ zn: eXiy XTx
6}/2 - ' (1+eXiY) i

(4.59)

(4.60)
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4. Langkah-langkah untuk memaksimalisai  dan y untuk
mendapatkan  B*D dan  p™*D identik dengan metode
Newton-Raphson pada persamaan (2.29).

5. Mengganti B dan y dengan B™+1D dan ™+ kemudian
melakukan kembali ke tahap ekspektasi.

6. Tahap ekspektasi dan maksimalisasi dilakukan secara terus
menerus hingga memperoleh penaksir yang konvergen.

4.2.3 Estimasi Parameter Model Regresi Zero-Inflated
Poisson (ZIP) dengan Metode Moment Estimation
Estimasi parameter dengan metode Moment Estimation yaitu

menggunakan ekspektasi dan varians pada persamaan (2.7)

sebagai berikut

n
1
E0) =m(1—m) =My == yi =7
=1 (4.61)

dan
Var(YV) = u(1 —m)(1 + ;) (4.62)
Langkah pertama untuk estimasi parameter dengan metode
Moment Estimation, yaitu mendapatkan persamaan y; dari
persamaan ekpektasi (4.61)
EY)=uQ-m)= M
M,
= (1-m)
Selanjutnya mendapatkan persamaan u; dari persamaan
varians (4.62), seperti berikut
Var(V) = w1 —m)(A + wmy)
EY) - (E() = w1 —m)+ pm)
E(Y?) pi(1 =) (1 + pmy) + (E(Yi))2
M= p(1-m)(1+pm) + (1 — ﬂi))z
M, = p(1—m)[(1 + wmy) + p (1 — )]
= w1 —m)[1 + pym; + p; — pymy]

(4.63)

S
|
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Ui =

w1 —m)[1+ ]

M,

1—m)|1+ pu,

- ﬂi)( )1+ ]
M, [1 + p;]
M; + My,
M, — M,
MZ _Ml

M,
y: -3

y (4.64)

Hasil persamaan u; dari persamaan varians dilakukan
substitusi oleh persamaan (4.2) memperoleh parameter .

Wi =
eX’irB =
X[p =
X(p=

XiXiTﬁ =

XXDXX)D'B =
B =
B =

y: -y

| =
<

2

<l

| =
<l

yz

y
In(y% - 3) — In(¥)
X;(In(¥* — ) — In())
X;X; X)) *(In(F* - ¥) — In(3»))
X;X; X)) *(In(F* - ¥) —In(3»))

X, (XX '(In(F* -y —In())  (4.65)

Sedangkan untuk memperoleh parameter ¥ dilakukan
dengan persamaan (4.63) menyamakan dengan persamaan (4.64),
kemudian mensubstitusi persamaan (4.32) dan (4.33).

M,

M, — M,

1-m)
M, (1 + eXiTV) =

M,

M, — M,

M,



57

M, — M
X’{y: 2 1
1+e M12
M, — M
eX’iry: 2 . 1_1
M,
_2 —_—
XTy_ u_l
et = —
25
52 _ 5 52
Xy T y_()_/)
M )?
Xy _ ¥y =y—-0O)?
3)?
52 _ = )2
y —y—(y)>
XT = ln e e——
¥ < G)?

Xiy= InG*-y- (> -h@)>
Xjy= In@*-y-0(*»-2In@)
XXy = X(In(*-y-M*-2mn@G)

XXDX XDy = XX X))@ -7 - 7)) - 2In(7))
Y= XXX)'UnG? -y - M -2In()
7= XX XD '(nG* -y -3 - 2In(3)

(4.66)

Untuk mendapatkan nilai parameter B dan  dengan memperoleh

nilai matriks (X;X7)”" dimana harus memenuhi syarat invers
X;XT yaitu, matriks X;X! merupakan matriks persegi dengan
determinan tidak sama dengan nol.

4.2.4 Pengujian Parameter Model Regresi Zero-Inflated
Poisson
Pengujian parameter model Regresi Zero-Inflated Poisson
dilakukan dengan menguji hipotesis-hipotesis menggunakan uji
Likelihood Ratio Test dan uji Z.
1. Pengujian Serentak (Parameter 8 dany )
Parameter yang diuji pada pengujian serentak ini mencakup
semua parameter B dan y secara bersama.
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Hy:Bpr=F=..=Pk=v1=V2=..=y =0
H, : paling sedikit ada satu 8; # O atauy; # 0
j=1,23 ..k

Statistika uji yang digunakan adalah likelihood ratio yang
dibentuk dengan menentukan himpunan parameter di bawah
populasi (Q) yaitu Q = {B,y} dan himpunan parameter jika H,
benar (w) vyaitu w ={By v} Berikut merupakan fungsi
likelihood parameter di bawah populasi (L(Q)) :

L= [[rossn

_ 1
L) = L_l[(exp(XiT)’)) ‘ (gﬂx—p(xr,,)))
(exp(— exp(XTB) (exp(xm))yf)““

yi! (4.67)
dan fungsi likelihood jika H, benar (L(w)) :
L(w) = Hf(yi;BO’YO)
at | )
U(exp(yo)) (@Treooy)
Lw) = =1 .
(eXp(— exp(Bo)) (eXp(ﬁo))”) ‘
yi! (4.68)
Sehingga diperoleh
L(Q) = méle(Q)
: TS\ Z; 1
L(@) = | [eearrr® (crewam)
(exp(— exp(X7B)) (exp(Xinf))yi>1_zi
yi! (4.69)
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dan

L@®) = maxL(w)
n A B 1

L(®) = ll;[(eXp()/o)) ‘(m)
<exp(— exp(fo)) (exp(/%))”>1_z"

yi!

(4.70)

Nilai B dan  merupakan hasil estimasi parameter yang
diperoleh dari subbab 4.2 yang disubstitusikan pada fungsi L(ﬁ)
dan L(®). Kedua fungsi L(Q) dan L(®) dibandingkan dalam
bentuk berikut:

L@) MM (ex0(5,))" < @ exp(y ))) (exp(— exp(/?o)? (eXp(gO))yf)l-ZI

[T exp(x79))" ( ) (exp(— exp(X/B)) (exp(XTB))y)

(1+ exp(XTy))

(exp(= exp(x7B)) (exp(x7B))") '~
4.71)

o 6 ((Hexp(m)) (ool-00(3.)) (e0(3)))
e

[T (exp(x[9))™ ((1 + exp(XTY))

Daerah penolakan yaitu Tolak H, Jlka < U <1, dimana

L(ﬂ)
0 < uog < 1. Kemudian dibandingkan dalam bentuk Likelihood
Ratio,

L(@)
L(%)

G = —21n[ ] = —2In[L(®) — L(2)]
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G= 2 (Z(zixw ~In(1 + exp(x??)»)

(i(l -z) (v XB - exp(XTﬂ))>

=1

S

- (zi%o —In(1 + exp(yo)))>

1:

(Z (1= 2) (viflo exp(ﬁo))>

Terjadi Tolak H, apabila Gyjtung > )((a K)

S

4.72)

2. Pengujian Parsial (Parameter f8)

Parameter yang diuji pada pengujian ini mencakup semua
parameter f secara parsial.
Hy:Bj=0
Hy: Bj#0
j=1,23 ..k

Statistika uji yang digunakan adalah uji Z dengan
mendapatkan Zy;, dari masing-masing parameter [?j yang nilainya
diperoleh dari subbab 4.2

o~

Tpir = b5
VVar(B) (4.73)

Terjadi tolak H, jika |Zpic| = |Z4l

3. Pengujian Parsial (Parameter y)
Parameter yang diuji pada pengujian ini mencakup semua
parameter y secara parsial.
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Hy:y; =0
Hy:y;# 0
j=123, ..,k

Statistika uji yang digunakan adalah uji Z dengan
mendapatkan Zy;; dari masing-masing parameter y; yang nilainya
diperoleh dari subbab 4.2

V)

JVar(y) (4.74)

Terjadi tolak Hy jika |Zyi] = |Zql

Zpir =

4.3 Kajian Terapan Menggunakan Jumlah Kejadian
Meninggal Kasus Difteri di Indonesia pada Tahun 2017
Pada sub bab ini membahas mengenai terapan estimasi

parameter dari model Regresi Poisson dan model Regresi Zero-

Inflated Poisson dengan menggunakan data kejadian meninggal

kasus penyakit difteri di Indonesia tahun 2017 pada Lampiran D.

Sebelum dilakukan analisis terapan lebih lanjut, terlebih dahulu

akan dilakukan analisis statsitika deskriptif yang digunakan untuk

megetahui Kkarakteristik dari variabel respon dan variabel
prediktor dalam penelitian.

4.3.1 Karakteristik Jumlah Kejadian Meninggal Kasus

Difteri di Indonesia pada Tahun 2017

Pada penelitian ini dipaparkan mengenai statistika deskriptif
dalam bentuk rata-rata (mean), nilai tengah (median), varians,
nilai minimum, nilai maksimum, standar deviasi dari variabel
respon Y yaitu jumlah kejadian meninggal kasus difteri tahun
2017 di Indonesia dan faktor-faktor yang diduga mempengaruhi
jumlah kejadian kasus difteri tersebut. Berikut ini merupakan
statistika deskriptif dari data Lampiran D yang disajikan pada
Tabel 4.1.
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Tabel 4.1 Deskripsi Data Jumlah Kejadian Menginggal Kasus Difteri di
Indonesia pada Tahun 2017

Variabel Y X X, X5 X,
Mean 1.294 81.26 | 1095 | 65.75| 19.63
Nilai
. 14.000 | 100.00 | 27.76 | 91.13 | 32.60
Maksimum
Nilai
. 0.000 21.43 3.78 | 33.06 9.40
Minimum
Median 0.000 83.91 9.38 | 66.27 | 18.15
Varians 11.305 | 269.82 | 33.49 | 186.46 | 32.04
Standar
. 3.362 16.43 5.79 | 13.65 5.66
Deviasi

Tabel 4.1. menunjukkan bahwa jumlah kejadian meninggal
kasus difteri di Indonesia tahun 2017 memiliki jumlah kejadian
minimum vaitu tidak terjadi kejadian meninggal dan jumlah
maksimum sebanyak 14 kejadian meninggal. Kejadian meninggal
terbanyak sepanjang tahun 2017 terjadi pada Provinsi Jawa Barat.
Rata-rata kejadian meninggal sebesar 1.294 dengan nilai varians
sebesar 11.305.

DKI Jakarta dan DI Yogyakarta menjadi provinsi yang
paling sering melakukan Universal Child Immunisation dengan
presentase sebesar 100 dan Papua menjadi provinsi dengan
presentase minimum, yaitu 21.43 dalam melakukan Universal
Child Immunisation. Rata-rata dilakukannya Universal Child
Immunisation di semua provinsi memiliki presentase sebesar
81.26 dengan varians sebesar 269.82.

Presentase maksimum penduduk miskin di Indonesia pada
tahun 2017 terjadi di Provinsi Papua sebesar 27.76, sedangkan
presentase minimumnya sebesar 3.78 terjadi di Provinsi
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DKI Jakarta. Presentase penduduk miskin di Indonesia memiliki
rata-rata dan varians sebesar 10.95 dan 33.49.

Rumah tangga yang memiliki akses terhadap sanitasi layak
dengan presentase maksimum sebesar 91.13 berada di Provinsi
DKI Jakarta dan presentase minimum berada di Provinsi Papua
sebesar 33.06. Rata-rata dan varians untuk presentase rumah
tangga yang memiliki akses terhadap sanitasi layak adalah 65.75
dan 186.46.

Presentase gizi buruk di Indonesia dengan nilai minimum
sebesar 9.40 terjadi di Provinsi Bali dan Provinsi NTT menjadi
provinsi dengan nilai maksimum sebesar 32.60. Sepanjang tahun
2017 presentase gizi buruk di Indonesia memiliki rata-rata 19.63
dan varians 32.04.

4.3.2 Uji Multikolinieritas

Dalam analisis regresi, adanya kasus multikolinearitas
memiliki pengaruh besar terhadap hasil estimasi parameter. Oleh
karena itu, sebelum dilakukan analisis regresi lebih lanjut perlu
dilakukan pengecekkan untuk mengetahui ada tidaknya
multikolinearitas antar variabel prediktor. Uji multikolinearitas
untuk masing-masing variabel prediktor dilakukan dengan
mengitung VIF (Variance Inflation  Factor). Berdasarkan
lampiran E menunjukkan nilai koefisien determinasi (R?) dari

masing-masing variabel prediktor yang disajikan pada Tabel 4.2.

Tabel 4.2 Nilai Koefisiensi Determinasi Variabel Prediktor

Variabel R}
X1 0.5140
X, 0.3486
X3 0.4872
X4 0.5350
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Untuk mendapatkan nilai VIF dilakukan perhitungan dengan
menggunakan persamaan (2.29), sebagai berikut.

1
ViFy, = ——
]

1
ViFy, = ——
]

1
ViFy, =+
]

1
VIFx4_ == —1 — R2

Nilai VIF untuk masing-masing prediktor yang digunakan dalam
penelitian ini disajikan kembali pada Tabel 4.3.

Tabel 4.3 Nilai VIF Veriabel Prediktor

Variabel VIF
Xy 2.0576
X 1.5352
X3 1.9501
Xy 2.1505

Jika terdapat variabel prediktor dengan nilai VIF lebih dari
10, maka mengindikasi ternjadinya multikolinearitas antar
variabel prediktor. Kasus multikolinearitas dapat diselesaikan
dengan mengeliminasi terhadap variabel prediktor yang mana
terjadinya multikolinearitas tersebut. Berdasarkan Tabel 4.3
diatas untuk data kejadian meninggal kasus difteri dapat
dikatakan bahwa semua variabel prediktor memiliki nilai VIF
kurang dari 10, sehingga dapat disimpulkan tidak terjadi kasus
multikolinearitas pada variabel prediktor
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4.3.3 Model Regressi Poisson Jumlah Kejadian Meninggal
Kasus Difteri di Indonesia pada Tahun 2017
Pada sub bab 4.1 telah diperoleh dua model regresi Poisson
yaitu dengan menggunakan metode Maximum Likelihood
Estimasi dan metode Moment Estimation. Kedua model tersebut
diterapkan dengan menggunakan data jumlah kejadian meninggal
kasus difteri di Indonesia tahun 2017.
1. Terapan model Regresi Poisson menggunakan metode
Maximum Likelihood Estimtioni (MLE) dengan menggunakan
program R pada Lampiran F

[ 9.40147 ]
|—0 03517|

0.23081
Dari hasil estimasi di atas, didapatkan model Regresi

Posisson dengan metode Maximum Likelihood Estimation yaitu:

p; = exp(9.40147 — 0.03517x;; — 0.06957xy;
—0.02214x3; — 0.23081x4;)
(4.75)
dimana:
X; : Presentase Universal Child Immunisation
X, :Presentase Penduduk Miskin
X5 : Presentase Rumah Tangga yang Memiliki Akses terhadap
Sanitasi Layak
X, :Presentase Gizi Buruk

Uji serentak parameter model Regresi Poisson menggunakan
uji Likelihood Ratio Test dengan hipotesis sebagai berikut.
1 Hy:Bi=P2=P3=P=0
2. H; :paling sedikit ada satu ; # 0
j=1,2,34
3. a=0.25
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4. Ghitung = 2 (21 (— exp(XTB) +3:1(XTB))) -
2(31(—exp(Bo) + viBo))
5. Terjadi Tolak H, apabila Ghiwung > X{o.25,5)

Hasil output software R pada lampiran F menunjukkan nilai
AIC model Regresi Poisson sebesar 165.71, maka diperoleh
Ghitung Sebesar -2(log lihelihood) = 155.71. Nilai x* tabel
dengan jumlah parameter = 5 adalah 6.626, sehingga
Ghitung > )((20_25,5). Dengan demikian terjadi tolak H, dan dapat
disimpulkan bahwa model Regresi Poisson layak digunakan.

Pengujian parsial parameter model Regresi Poisson
menggunakan uji Z dengan hipotesis sebagai berikut.

1. Ho:ﬁj: 0
2. H1: ﬂ];tO
j=1,234
3. a=0.25
4. b

Zpit = —’—Var(ﬁ)
5. Terjaditolak Hy jika |Zpit| > 1Zg 251

Hasil output software R pada lampiran F yang disajikan pada
Tabel 4.4.

Tabel 4. 4 Hasil Taksiran Parameter Regresi Poisson

Parameter Taksiran Standar Error Zhit
Bo 9.40147 2.35195 3.997
B, -0.03517 0.01691 -2.080*
B, -0.06957 0.04264 -1.632*
B3 -0.02214 0.01533 -1.444*
Ba -0.23081 0.05419 -4.259*

*) taraf signifikan Z ,5) = 0.67
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Tabel 4.4 pada kolom Zy;; menunjukkan bahwa semua
parameter pada model Regresi  Poisson  memenuhi
|Znit] > 1Zo 25|, sehingga terjadi tolak H,.

Uji parsial untuk g;:
Hy:p1=0
Hi: B #0
a =0.25
Zpit = -
Jvar(®
|Zpie|l = 2.080 > |Zg 5| = 0.67
Terjadi tolak H,,

= —2.080

oo A~ Wbk

Uji parsial untuk ,, 85 dan g, pada Lampiran J.

Dengan demikian dapat disimpulkan bawah semua variabel
signifikan terhadap model (4.75) atau bisa dikatakan semua
variabel prediktor memberikan pengaruh signifikan terhadap
jumlah kejadian meninggal kasus penyakit difteri di Indonesia
tahun 2017.

2. Terapan menggunakan metode Moment Estimation,
dilakukan dengan menggunakan program R pada Lampiran G.
Nilai taksiran parameter yang diperoleh untuk Jumlah Kejadian
Meninggal Kasus di Indonesia pada Tahun 2017 adalah

34154339

286021598

35812405
l230950253j

64946088

Dari hasil estimasi didapatkan model Regresi Posisson
dengan metode Moment Estimation yaitu:
u; = exp(34154339 + 286021598x;; + 35812405xy;
+ 230950253x3; + 64946088x,;) (4.76)

—~

B
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dimana:

X; :Presentase Universal Child Immunisation

X, :Presentase Penduduk Miskin

X5 : Presentase Rumah Tangga yang Memiliki Akses terhadap
Sanitasi Layak

X, :Presentase Gizi Buruk

Jika persamaan (4.76) diubah ke persamaan Iny; dengan
memasukkan data ke dalam persamaan maka akan diperoleh
nilai In y; yang sangat besar. Sehingga sulit untuk melakukan uji
parameter untuk melihat kelayakan dan faktor yang berpengaruh
signifikan.

4.3.4 Model Regresi Zero-Inflated Poisson Jumlah Kejadian
Meninggal Kasus Difteri di Indonesia pada Tahun 2017
Sama halnya dengan sub sub bab 4.3.3, model regresi Zero-

Inflated Poisson pada sub bab 4.2 juga diterapkan dengan

menggunakan data jumlah kejadian meninggal kasus difteri di

Indonesia tahun 2017 berikut ini.

1. Terapan model Regresi Zero-Infalted Poisson menggunakan

metode Maximum Likelihood Estimasi (MLE) dilakukan dengan

menggunakan program R pada Lampiran H.

[ 9431032 7
_ | ~0.011949 |
B“3) =1 0.003208
l—0.041451J
—0.226466
dan

0.03236
0. 13666
—0. 04912J

—0.05419

1.41912 ]

,___|
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Dari hasil estimasi di atas, didapatkan model Regresi Zero-
Inflated Poisson dengan metode Maximum Likelihood Estimation
yaitu:

u; = exp(9.431032—-0.011949 x;
+ 0.003208x,;—0.041451x3;—0.226466Xy;)
In(u;) = 9.431032—-0.011949 xy;
+ 0.003208x2;—0.041451x3;—0.226466X4;
logit(m;) = 1.41912 4 0.03236x7; + 0.13666X;
— 0.04912x3; — 0.05419x; (4.77)
dimana:
X, :Presentase Universal Child Immunisation
X, :Presentase Penduduk Miskin
X3 : Presentase Rumah Tangga yang Memiliki Akses terhadap
Sanitasi Layak
X, :Presentase Gizi Buruk

Uji serentak parameter model Regresi Zero-Inflated Poisson
menggunakan uji Likelihood Ratio Test dengan hipotesis sebagai
berikut.

1. Hy:B1=B2=P3=Ps=v1=V2=V3=Va= 0

2. H; :paling sedikit ada satu g; # 0 atauy; # 0
j=1,2,3,4

3. a=0.25

4. Ghitung = Z(Z?=1(Zix;['? - 11’1(1 + eXp(X’{?))))
+2 (21, (1 = 2) (X B — exp(XTR)))
—2(Xiz1(zi0 — In(1 + exp(70))))
-2 ( ?:1(1 - z;) ()’iﬁo - exp(ﬁo)))

5. Terjadi Tolak H, apabila Ghirung > X{0.2510)

Hasil output software R pada lampiran H menunjukan nilai
devians model Regresi Zero-Inflated Poisson sebesar -32.01.
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Maka diperoleh Gpirung Sebesar -2(log lihelihood) = 64.02. Nilai
x? tabel dengan jumlah parameter =10 adalah 12.549, sehingga
Ghitung > X(20.25,10)- Dengan demikian terjadi tolak H, dan dapat
disimpulkan bahwa model Regresi Zero-Inflated Poisson layak

digunakan

Pengujian parsial parameter f model Regresi Zero-Inflated

Poisson menggunakan uji Z dengan hipotesis sebagai berikut.

1. Hozﬁj == 0

2. Hl : ﬁ] ¢ 0
j=1,234

3. a=0.25

4 Ty =2

hit — [—Var(B)

5. Terjadi tolak Hy jika |Znicl > |Zo.2s!

Hasil output software R pada lampiran H yang disajikan

kembali pada Tabel

4.5.

Tabel 4. 5 Hasil Taksiran Parameter Regresi Zero-Inflated Poisson

Parameter Taksiran Standar Error Zhit
Bo 9.431032 4.842280 1.948
By -0.011949 0.038894 -0.307
B, 0.003208 0.081081 0.040
Bs -0.041451 0.021537 -1.925*
Ba -0.226466 0.086299 -2.624*
70 1.41912 7.04558 0.201
71 0.03236 0.004487 0.721*
72 0.13666 0.11229 1.217*
73 -0.04912 0.05009 -0.981*
Va -0.05419 0.15697 -0.345

*) taraf signifikan Z ,5) = 0.67
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Pada kolom Z;;; menunjukkan bahwa parameter 35 dan S,
pada model Regresi Zero-Inflated Poisson memenuhi

|Znicl > |Zo 25|, sehingga terjadi tolak H, untuk parameter S5 dan
Pa.

Uji parsial untuk S5:
Hy:B3=10
Hy: p3#0

a =0.25

B
Zhit == —’#@ == —1925
|Zhit| == 1925 > |ZO.25| = 067

Terjadi tolak H,

oo A~ wbhE

Uji parsial untuk ;, B, dan g, pada Lampiran K.

Variabel yang signifikan pada model (4.77) adalah X5 dan
X, yang menjelaskan setiap perubahan 1% presentase rumah
tangga yang memiliki akses terhadap sanitasi layak melipatkan
rata-rata kejadian meninggal sebesar 0.959 kali dan setiap
perubahan 1% presentase gizi buruk melipatkan rata-rata kejadian
meninggal sebesar 0.797 kali dengan syarat semua variabel lain
konstan.

Pengujian parsial parameter y model Regresi Zero-Inflated
Poisson menggunakan uji Z dengan hipotesis sebagai berikut.

1. Hy:y;=20
2. Hy:y;j#0
j=1,23,4
3. a=0.25
4 Ty =L
. hit \/W

5. Terjadi tolak Hy jika |Znicl > |Zo.2s]
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Tabel 4.5 pada kolom Zy;; menunjukkan bahwa parameter
71, 72 dan ¥; pada model Regresi Zero-Inflated Poisson
memenuhi |Zyic| > |Zo 25|, sehingga terjadi tolak H, untuk
parameter y,, 7, dan 5.

Uji parsial untuk y,:

1. Hy:y1=0

2. H:y+0

3. a=0.25

4, Tpw= \/%m =0.721

5. |Zpiel = 0.721 > |Zg 25| = 0.67
6. Terjaditolak H,

Uji parsial untuk y,, y5 dan y, pada Lampiran L.

Variabel yang signifikan pada model (4.77) adalah
X1, X, dan X3 yang menjelaskan bahwa tidak terjadi meninggal
kasus penyakit difteri di setiap provinsi di Indonesia dipengaruhi
oleh presentase Universal Child Immunisation, presentase
penduduk miskin dan presentase rumah tangga yang memiliki
akses terhadap sanitasi layak.

Berdasarkan model (4.77) diketahui bahwa variabel
prediktor yang mempengaruhi poisson state adalah X;
(presentase rumah tangga yang memiliki akses terhadap sanitasi
layak) dan X, (presentase gizi buruk). Sedangkan variabel
prediktor yang mempengaruhi zero state adalah adalah
X, (presentase Universal Child Immunisation), X,(presentase
penduduk miskin) dan Xs(presentase rumah tangga yang
memiliki akses terhadap sanitasi layak).

2. Terapan menggunakan metode Moment Estimation,
dilakukan dengan menggunakan program R pada Lampiran I.
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Nilai taksiran parameter yang diperoleh untuk Jumlah Kejadian
Meninggal Kasus di Indonesia pada Tahun 2017 adalah

32108603
[2 688894136]
| 336673060 |
|_2171167443J

610559331

ﬁ:

dan

[ 25277725 1
|211685048249|
7=| 265048249 |
l 1709266936 J

480667155
Dari hasil estimasi didapatkan model regresi Zero-Inflated

Poisson dengan metode Moment Estimation, yaitu:
B = exp(32108603 + 2688894136x;
+ 336673060x; + 2171167443x5;
+ 610559331x4;)
In(u;) = 32108603 + 2688894136x1; + 336673060x>;
+2171167443x3; + 610559331 x4;
logit(m;) = 25277725 + 211685048249x;
+ 265048249x5; + 17092669363,
+ 480667155xy; (4.78)
Sama halnya dengan persamaan (4.76), pada persamaan
(4.78) akan menghasilkan nilai yang besar jika data disubstitusi
untuk mendapatkan nilai In(y;) dan logit(m;). Oleh karena itu,
hasil parameter dengan metode metode Moment Estimation tidak
bisa dilakukan uji parameter, atau bisa dikatakan nilai yang
dihasilkan akan tidak terdefinisi.

4.4 Akaike Information Criteria
Membandingkan model-model regresi yang telah diperoleh
untuk mencari model terbaik yang dapat digunakan pada data.
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Pengukuran yang digunakan adalah Akaike Information Criteria
(AIC). Pada Tabel (4.6), ditunjukkan hasil nilai AIC dari model
regresi yang telah diperoleh pada persamaan (4.75), (4.76),
(4.77), dan (4.78) dengan menggunakan software R.

Tabel 4. 6 Nilai AIC dari Model Regresi Poissson dan Regresi Zero-
Inlfated Poisson

Model Metode AlIC
Regresi Poisson MLE 165.71

J MME -
Regresi Zero-Inflated MLE 84.02*

Poisson MME -

*) Model terbaik

Tabel 4.6 menunjukkan model dengan nilai AIC paling kecil
adalah model Regresi Zero-Inflated Poisson dengan
menggunakan metode Maximum Likelihood Estimation. Hal ini
menunjukkan bahwa pemodelan menggunakan Regresi Zero-
Inflated Poisson lebih baik jika dibandingkan dengan Regresi
Poisson. Sedangkan model Regresi Poisson dan Regresi Zero-
Inflated Poisson dengan metode Moment Estimation tidak
memunculkan nilai AIC karena dianggap nilai dari estimasi
parameter terlalu besar dan menghasilkan nilai yang tidak
terdefinisi.



BAB V
PENUTUP

5.1 Kesimpulan
Kesimpulan yang dapat ditarik dari pembahasan pada
penelitian ini yaitu:
1. a. Estimasi parameter B dan P dari model Regresi Zero-
Inflated Poisson (ZIP) dengan metode Maximum
Likelihood Estimation adalah

pm+D = pim) _ H‘lg(ﬁ(m))
dengan

g(B™) =3, (1-2) (x7) (3: - eX1F)

H=3", (1 - zl.(m)) (—Xl-T eXiB (XiT eXtT/”))

dan
pim+D) = pm) _ g-1 g(?(m))
dengan
XY
1 + eX )

XTy
H=-5n [—°¢' xTx.
21_1 <1+exg~y>2 12

b. Estimasi parameter B dan P dari model Regresi Zero-
Inflated Poisson (ZIP) dengan metode Moment Estimation

adalah

B = X;(x.X7) " (In(3? — 5) — In())
dan
= X;(XX7) " (InG7% - ¥ — 3)?) - 2In(3))
75
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2. a. Penerapan estimasi parameter yang diperoleh dengan

metode Maximum Likelihood Estimation pada data jumlah
kejadian meninggal kasus penyakit difteri di Indonesia
tahun 2017 menghasilkan bentuk model Regresi Zero-
Inflated Poisson (ZIP) berikut,

In(y;) = 9.431032—0.011949 x;

+ 0.003208x7;—0.041451x3;—0.226466X4;
logit(m;) = 1.41912 + 0.03236x; + 0.13666X;

— 0.04912x3; — 0.054192x4;

. Penerapan estimasi parameter yang diperoleh dengan

metode Moment Estimation menghasilkan bentuk model
Regresi Zero-Inflated Poisson (ZIP) berikut,

In(y;) = 32108603 + 2688894136x7; + 336673060x>;
+2171167443x3; + 610559331x4;
logit(m;) = 25277725 + 211685048249x;
+ 265048249x7; + 17092669363,
+ 480667155x4;

. Pengujian parameter model Regresi Zero-Inflated Poisson

menunjukkan bahwa hasil  estimasi parameter yang
diperoleh menggunakan metode Maximum Likelihood
Estimation lebih baik untuk diterapkan pada data jumlah
kejadian meninggal kasus penyakit difteri di Indonesia
tahun 2017. Tidak terjadi kasus meninggal penyakit difteri
di setiap provinsi di Indonesia dipengaruhi oleh presentase
Universal Child Immunisation, presentase penduduk
miskin dan presentase rumah tangga yang memiliki akses
terhadap sanitasi layak.
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5.2 Saran

Penelitian selanjunya disarankan untuk memodelkan
kembali Regresi Zero-Inflted Poisson dengan metode estimasi
lainnya.
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LAMPIRAN

LAMPIRAN A. Pembuktian Teorema 2.1

Berikut merupakan pembuktian dari Teorema 2.1, yaitu
mencari nilai moment generating function (MGF) dari peubah
acak Y

My()= E (ety)

My (6)= Z f(y)

Uy
M,y (6)= Z we Y (u)

o (uet)

MY(t): e_li y'

y=0

M, (6)= e"‘e”etz—
y=0
My (t)= e Heme"
My (t)= erl(et-1)
Nilai ekspektasi dari peubah acak Y atau E(Y) dapat dicari
sebagai berikut,
E(Y) = M)t =0)

E() = o)

t=0

E(Y) = peter D]

E(Y) = pe%er(e’-1)

EY)=u
Sama halnya dalam mencari nilai ekspektasi, untuk mencari nilai
E(Y?) dapat diperoleh dari turunan kedua moment generating
function (MGF),

E(Y?) = My (t=0)
81
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d? t_q
E(Y?) = Eeu(e -1)

t=0

d
B(Y?) = Zuetet(e~)

t=0
E(Y?) = (ue®)2et( ) + peter(e=1)|
E(Y?) = (#eO)Zeu(eo—l) +‘ueoeu(e°—1)
E(Y?) = p*+u
Nilai varians dari peubah acak Y atau Var(Y) dapat dicari
sebagai beikut:
Var(Y) = E [(Y — E(Y))Z]
Var(Y) = E [Y2 —2YE(Y) + (E(Y))Z]
Var(Y) = E(Y2) — 2 E(VE(Y) + (E(Y))’
Var(Y) = p? +p — 2up + p?
Var(Y) = 2u? + u — 2u?
Var(Y) = u
atau
Var(Y) = E(¥?) — (E(V))
Var(Y) = p*+p—p?
Var(Y) = u

LAMPIRAN B. Pembuktian Teorema 2.2

Berikut merupakan pembuktian dari Teorema 2.2, yaitu
mencari nilai ekspektasi dari peubah acak Y atau E(Y)

EW) = ) yf®)

y=0
n

En =y y(0)pra-pn

y=0 Y
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- n!
E(Y) = y —p’(1—p)"7”
;) yt(n =yt

C n(n —1)! 1 .
E(Y)=Zyy(y_1),(n_y),ppy a1-p"

n |
E(Y) = np Z o _(1), (Z) ol Pt -p)
E(Y)=np
Nilai varians dari peubah acak Y atau Var(Y) dapat dicari
sebagai berikut,
Var(Y) = E [(Y — E(Y))Z]
Var(Y) = E(v?) - (E(N))
Untuk mendapatkan nilai varians, terlebih dahulu menetukan
bagian yang belum diketahui yaitu E(Y?)
E(Y®) = EY?)-EXY)+E®Y)
E(Y?) = E(Y?2=Y)+E()
E(Y?) = E(Y(Y — 1))+ E(Y)
Menyelesaikan E (Y(Y — 1)), sebagai berikut,

E(Y(r - 1) = Z YO = DFO)
E(Y(r-1) = Zy(y -] ) V(1 - p)

E(v(v-1) = Zy(y ),p YA =p)

nn —1)(n — 2)! S n—
E(Y(v -1) = Zy(y— B ovamg | Yovsing Ty e 1 AL C i DL

-2
E(Y(Y - 1)) = n(n—1)p? Z 5 (Z)' (n) ol pY=2(1 — p)*¥
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E(Y(Y —1)) = n’p®—np?
Selanjutnya,
E(Y?) = n?p? —np? + np
E(Y?) = n*p* +np(1—p)
Dengan demikian diperoleh nilai varians dari peubah acak Y,
yaitu:
Var(Y) = n?p? + np(1 — p) — n?p?
Var(Y) = np(1 —p)
Nilai moment generating function (MGF) dari peubah acak Y
atau My (t) dapat dicari sebagai beikut:
My (t)= E(e™)

My©)= ) e?f()
=0
= n
- ty Y(1 = p)¥
My ;e (;)rra-»
- n!
My (t)= Z etympy(l -p)"Y

My ()= Z e AP

Dengan menggunakan teorema binomial newton diperoleh nilai
moment generating function (MGF) sebagai beikut,

My(O)= (pe* +1—p)¥™>

My(6)= (1 —p+pe")"

LAMPIRAN C. Pembuktian Nilai Ekspektasi dan Varians
Model Zero-Inflated Poisson

Berikut merupakan pembuktian dalam mencari nilai
ekspektasi dan varians dari Y; untuk model Zero-Inflated Poisson.
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Misalkan W~BIN(1,(1—m)) atau W~Ber(1—m) dan
D~POI(u) merupakan variabel acak independen, jika
didefinisikan
Y=WD
Maka Y berdistribusi sesuai yang dinginkan, dimana
PY=0)=PW=0)+PW=1,D=0)=n+(1—-n)e
PY=k)=P(W =1,D =k)untukk # 0
Sehingga untuk mencari nilai ekspektasi dari Y; sebagai berikut:
E(Y) = E(WD)
E(Y) = EW)E(D)
EV)=1-mup
Kemudian untuk mencari E(Y?), yaitu:
E(Y?) = E(W?D?)
E(Y?) = E(W?)E(D?)
EY?) = 1-m)*+w
Sehingga diperoleh nilai varians dari Y; berikut ini,
Var(v) = E(v?) - (E(N))
Var(Y) = (1 -m)@? + ) — (1 —m)? p?
Var(Y) = p(1-m[(u+1) — (1 —mpy]
Var(Y) = p(1—m)[u+1—p—myu]
Var(Y) = p(1 —m)(1 — mp)
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LAMPIRAN D.
Data Jumlah Kejadian Meninggal Kasus Penyakit Difteri di
Indonesia Tahun 2017

i | Provinsi Y X X, X3 X,

1 | Aceh 4 65.38 | 15.92 | 63.29 | 23.10
2 | Sumatera Utara 0 75.41 9.28 71.84 | 24.50
3 | Sumatera Barat 0 75.71 6.75 52.77 | 17.10
4 | Riau 1 62.57 7.41 71.68 | 21.00
5 | Jambi 0 94.57 7.90 66.36 | 16.40
6 | Sumatera Selatan 0 91.74 | 13.10 | 66.18 | 13.20
7 | Bengkulu 0 83.95 | 15.59 | 45.31 | 14.30
8 | Lampung 0 93.96 13.04 | 52.89 | 17.70
9 ;gﬁf:ggka 2 | 9767 | 530 | 86.33 | 17.80
10 | Kep. Riau 0 93.27 6.13 83.56 | 13.00
11 | DKI Jakarta 2 100.00 3.78 91.13 | 14.75
12 | Jawa Barat 14 | 88.72 7.83 63.38 | 14.00
13 | Jawa Tengah 0 99.95 | 12.23 | 70.04 | 14.50
14 | DI Yogyakarta 0 |100.00| 12.36 | 89.40 | 11.30
15 | Jawa Timur 12 | 86.18 11.20 | 68.83 | 13.10
16 | Banten 8 81.04 5.59 71.93 | 18.50
17 | Bali 0 98.60 4,14 90.51 | 9.40
18 | NTB 0 92,52 | 15.05 | 69.52 | 17.70
19 | NTT 0 68.28 21.38 | 42.71 | 32.60
20 | Kalimantan Barat | 1 70.64 7.86 49.65 | 25.60
21 ?:r']'grzﬁ”ta” 0 | 6859 | 526 | 4546 | 2550
g | Kalimantan 0 | 8879 | 465 | 6112 | 2050

Selatan
g3 | Kalimantan 0 | 8120 | 608 | 76.73 | 15.80
Timur
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LAMPIRAN D. (Lanjutan)
Data Jumlah Kejadian Meninggal Kasus Penyakit Difteri di
Indonesia Tahun 2017

i | Provinsi Y X X, X3 X,
24 | Kalimantan Utara | 0 51.98 6.96 64.40 | 20.90
25 | Sulawesi Utara 0 79.40 7.90 72.83 | 22.80
26 | Sulawesi Tengah 0 83.86 | 14.22 | 59.48 | 24.80
27 | Sulawesi Selatan 0 96.45 9.48 73.00 | 17.50

Sulawesi
28 Tenggara 0 85.10 | 11.97 | 69.25 | 27.60
29 | Gorontalo 0 92.08 17.14 | 58.75 | 22.30
30 | Sulawesi Barat 0 75.85 | 11.18 | 58.09 | 23.30
31 | Maluku 0 59.95 | 18.29 | 66.59 | 23.40
32 | Maluku Utara 0 80.77 6.44 65.30 | 15.90
33 | Papua Barat 0 77.22 | 23.12 | 64.20 | 27.20
34 | Papua 0 2143 | 27.76 | 33.06 | 30.30

Sumber : http://www.kemkes.go.id

Keterangan :

Y  :Jumlah Meninggal Kasus Difteri

X, :Presentase Universal Child Immunisation

X, :Presentase Penduduk Miskin

X3 : Presentase Rumah Tangga yang Memiliki Akses terhadap
Sanitasi Layak

X, :Presentase Gizi Buruk



http://www.kemkes.go.id/
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LAMPIRAN E. Model Linier Variabel Prediktor

call:
Im{formula = X1 ~ X2 + X3 + x4, data = DBE)

Residuals:
Min 10 Median g Max
-31.525 -4.765 2.092 §.368 17.675

coefficients:
Estimate 5td. Error t wvalue Pr(=|t])
(Intercept) B83.3347 20.6571 4.034 0.000348 www

X2 -0.1124 0.4488 -0.251 0.803906

X3 0.3794 0.2031 1.868 0.071556

X4 -1.3136 0.4879 -2.693 0.011486 =

Signif. codes: O f#==*' Q0,001 *#**' 0.01 ‘*’ 0.05 *." 0.1 * " 1

Residual standard error: 12.05 on 30 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.5104, Adjusted R-squared: 0.4615
F-statistic: 10.43 on 3 and 30 DF, p-value: 7.329%e-05

call:
Im{formula = X2 ~ X1 + X3 + x4, data = DB)

Residuals:
Min 10  Median 0 Max
-10.4529 -2.9267 -0.5161 3.4797 9. 5855

Coefficients:
Estimate Std. Error t value pr>|t]|)
(Intercept) 15.38962 10. 04057 1.533 0.136

x1 -0.01857 0.07412 -0.251 0.804
x3 -0.13524 0.08384 -1.8617 0.1186
x4 0.30372 0.21385 1.420 0.166

Residual standard error: 4.899 on 30 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.3486, Adjusted R-squared: 0.2835
F-statistic: 5.351 on 3 and 30 DF, p-value: 0.004504
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LAMPIRAN E. Model Linier Variabel Prediktor (Lanjutan)

call:
Im{formula = ¥3 ~ X1 + X2 + ¥4, data = DB)

residuals:
Min 1q Median q Max
-21.6798 -5.3624 0.5536 7.8542 14,2601

Coefficients:
Estimate std. Error t value Pr=|t|)
(Intercept) ©1.8879 18.6752 3.314 0.00241 ==

x1 0.27486 0.1470 1.868 0.07156 .

x2 -0. 5927 0.3666 -1.617 0.11637

x4 -0.6093 0.4489 -1.357 0.18485

signif. codes: 0 f#==' 0,001 ‘¥*° Q.01 ‘*' 0.05 *." 0.1 ° ' 1
Residual standard error: 10.26 on 30 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.4872, Adjusted R-squared: 0.4359
F-statistic: 9.5 on 3 and 30 DF, p-value: 0.0001439

call:

Tm{formula = X4 ~ X1 + X2 + X3, data = DB)

Residuals:
Min 10 Median Ely] Max
-7.8370 -2.7771 -0.3561 3.1431 B8.6572

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr=|t])

(Intercept) 35.64392 5.64743 6.312 5.B86e-07 #*#%

X1 -0.14817 0.053503 -2.693 0.0115 =

X2 0.20743 0.14605 1.420 0.1659

X3 -0.09494 0.06996 -1.357 0.1848

signif. codes: 0 f#®=' 0,001 ‘%%’ 0.01 ‘*' 0.05 *." 0.1 ° "1

Residual standard error: 4.049 on 30 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.535, Adjusted R-squared: 0.4885
F-statistic: 11.5 on 3 and 30 DF, p-value: 3.458e-05
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LAMPIRAN F. Syntax Model Regresi Poisson dengan
Metode Maximum Likelihood Estimation (MLE)

call:
gim{formula = ¥ ~ X1 + X2 + X3 + ¥4, family = "poisson”, data = DB)

Deviance Residuals:
Min 1q Median Els] Max
-2.9525 -1.7243 -0.9666 -0.3371 4.5804

Coefficients:
Estimate std. Error z value Pr(=|z]|)

(Intercept) 9.40147 2.35195 3.997 6.41le-05 #¥*

X1 -0.03517 0.01691 -2.080 0.0376 *

X2 -0.06957 0.04264 -1.632 0.1028

X3 -0.02214 0.01533 -1.444 0.1488

x4 -0.23081 0.05419 -4.259 2.05e-05 ##=*

signif. codes: 0 ‘#*%%' 0,001 ‘%=’ 0.01 ‘*' 0.05 *." 0.1 * " 1

(Dispersion parameter for poisson family taken to be 1)

Null deviance: 160.75 on 33 degrees of freedom
rResidual deviance: 130.45 on 29 degrees of freedom
AIC: 165.71

Number of Fisher scoring iterations: 7
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LAMPIRAN G. Syntax Model Regresi Poisson dengan
Metode Moment Estimation

mat <- as.matrix(Data_BesaraY)
d = matrix(mat, nrow = 34, ncol = 1) #matrix Y

matx<- as.matrix(Data_BesaraX)
e = matrix(matx, nrow = 34, ncol = 4) #matrix X

et = t(e) # matrix X'
InY=log(mat) #log Y

n=34 #banyak data

matn<- as.matrix(n)

f = matrix(matn, nrow = 34, ncol = 1)
g = log(f)

s = sum(mat) #jumlah Y

matu<- as.matrix(s)

u =matrix(matu, nrow = 34, ncol = 1)
r = mat"2

t = sum(r) #jumlah Y2

matv<- as.matrix(t)

v =matrix(matv, nrow = 34, ncol = 1)

#Regresi Poisson MME

h1=e%*%et

h2=t(h1)

h3=et%*%h2

h4=(InY-g)

h=h3%*%h4
beta=et%*%t(e%*%et)%*%(log(u)-g)

[,1]

] 3415439

] 286021598
[3,] 35812405
] 230950253

] 64946088



92

LAMPIRAN H. Syntax Model Regresi Zero-Inflated Poisson
(ZIP) dengan Metode Maximum Likelihood Estimation
(MLE)

call:
zeroinfl(formula = ¥ ~ x1 + X2 + X3 + x4 | x1 + X2 + X2 + x4, data = DB, dist = "poisson™)

Pearson residuals:
Min 1g Median 3q Max
-0.9087 -0.5240 -0.3233 -0.1908 3.0101

Count model coefficients (poisson with log Tink):
Estimate std. Error z value pr(=|z|)

(Intercept) 9.431032 4.842280 1.948 0.05146 .
X1 -0.011949 0.038894 -0.307 0.75868
X2 0.003208 0.081081 0.040 0.96844
X3 -0.041451 0.021537 -1.925 0.05428 .
x4 -0.226466 0.086299 -2.624 0.00868 **

Zero-inflation model coefficients (binomial with Togit Tink):
estimate std. error z value Pr>|z|)

(Intercept) 1.41912 7.04558 0.201 0.840
X1 0.03236 0.04487 0.721 0.471
X2 0.13666 0.11229 1.217 0.224
X3 -0.04912 0.05009 -0.981 0.327
x4 -0.05419 0.15697 -0.345 0.730
Signif. codes: © "#¥%%’ Q.001 '*¥' 0.01 '*" 0.0% . 0.1 ' "1

Number of diterations in BFGs optimization: 43
Log-1ikelihood: -32.01 on 10
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LAMPIRAN 1. Syntax Model Regresi Zero-Inflated Poisson
(ZIP) dengan Metode Moment Estimation

mat <- as.matrix(Data_BesaraY)
d = matrix(mat, nrow = 34, ncol = 1) #matrix Y

matx<- as.matrix(Data_BesaraX)
e = matrix(matx, nrow = 34, ncol = 4) #matrix X

et = t(e) # matrix X'
InY=log(mat) #log Y

n=34 #banyak data

matn<- as.matrix(n)

f = matrix(matn, nrow = 34, ncol = 1)
g = log(f)

s = sum(mat) #jumlah Y

matu<- as.matrix(s)

u =matrix(matu, nrow = 34, ncol = 1)
r = mat"2

t = sum(r) #jumlah Y2

matv<- as.matrix(t)

v =matrix(matv, nrow = 34, ncol = 1)

#Regresi ZIP MME

#parameter betta= betaz

betaz=et%*%t(e%*%et)%*%(log(v-u)-g)

#parameter gamma=gammaz
gammaz=et%*%t(e%*%et)%*%(log(v%*%n-u%*%n)-log(u)%*%?2)

beta : gamma :

[,1] [,1]
[1,] 32108603 [1,] 25277725
[2,] 2688894136 [2,] 2116850940
[3,] 336673060 [3,] 265048249
[4,] 2171167443 [4,] 1709266936
[5,] 610559331 [3,] 480667155
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LAMPIRAN J. Pengujian Parsial Parameter Model Regresi
Poisson

Uji parsial untuk g,:
Hy:B,=0
Hy: B, #0
a =0.25
Zhit = L
Vvar(B)
|Zpiel = 1.632 > |Zg5| = 0.67
Terjadi tolak H,,

= —1.632

oo &M Wb

Uji parsial untuk S5:
Ho:p3= 0
Hy: B3 #0
a =0.25

B
Zhit = N0 1.444
Terjadi tolak H,,

o ~ wbdPk

Uji parsial untuk S,:
Hy: By =0
Hy: By #0
a =0.25
Ziit = mis
Var(p)
|Znit| = 4.259 > |Zy 55| = 0.67
Terjadi tolak H,,

= —4.259

o &M Wbk
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LAMPIRAN K. Pengujian Parsial Parameter f Model

Regresi Zero-Inflated Poisson (ZIP)

Uji parsial untuk g;:

o~ bR

Hy:B,=10

Hi: B #0

a=0.25

Lt = .
Jvar(B)

|Zpiel = 0.307 < |Zg,s| = 0.67

Terjadi terima H,

= —0.307

Uji parsial untuk g,:

o M WwbhE

Hy:p, =0
Hy: B, #0
a =0.25
_ B _
Zhit—m—O.OALO

|Zhit| = 004‘0 < |ZO.25| = 067
Terjadi terima H,

Uji parsial untuk S,:

o ~ wbdPE

Hyo:By=0

Hy: B, #0

a =0.25

Thie = e
Jvar(g)

|Znit] = 2.624 > |Zg 25| = 0.67

Terjadi tolak H,,

= —2.624
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LAMPIRAN L. Pengujian Parsial

Regresi Zero-Inflated Poisson (ZIP)

Uji parsial untuk y,:

o~ wbhE

Hy:y, =0
Hy:y, #0
a = 0.25

_ Y2 _
Zhlt—m—1.217

|Zniel = 1.217 > |Zg 5] = 0.67
Terjadi tolak H,,

Uji parsial untuk y5:

o ~ wbdh Pk

Hy:ys =0
Hy:y3#0
a=0.25

., = y3 [ g—
Znie = s = —0.981

|Zhit| = 0981 > |ZO.25| = 067
Terjadi tolak H,,

Uji parsial untuk y,:

o M wbhE

_ Va4 _

|Zhit| = 034‘5 < IZO.ZSI = 067
Terjadi terima H,

Parameter y Model
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LAMPIRAN M. MIND MAP
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