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Abstract: Overdispersion is a phenomenon of the data variance greater than the
average. One of the causes of overdispersion is too many zero value (excess zero) on
the response variable. Zero inflated Poisson regression model (ZIP) is one of the
method that can be used to overcome problems due to excess zeros. The purpose of this
research is to estimate the regression parameters model Zero -inflated Poisson (ZIP)
and applying to the data of unsuccessful students in national examinations in senior
high school and vocational school in the city of Mataram. Parameter estimation Zero
inflated Poisson regression model using the maximum likelihood and maximization
expectation algorithm with Newton Rhapson approach. Zero inflated Poisson
regression model obtained on the data is:

In(y;) = —0,3954 + 0,1153x,; dan logit (w) = —4,2963 + 0,1280x3;
With X, is school accreditation; and X is the proportion of teachers who are already
certified

Keywords: Zero Inflated Poisson, Overdispersion, Maximization Expectation, Newton
Rhapson, unsuccessful students SMA/SMK

1. Pendahuluan

Analisis regresi adalah suatu metode yang digunakan untuk menganalisis

hubungan antara variabel dependent (Y) dan variabel independent (X). Salah satu
model regresi yang dapat digunakan untuk menganalisis hubungan antara variabel
dependent Y yang berupa data diskrit dan variabel independent X berupa data kontinyu,
diskrit, atau campuran adalah model regresi Poisson. Dalam model regresi Poisson
terdapat beberapa asumsi, salah satu asumsi yang harus terpenuhi adalah variansi dari

variabel dependent sama dengan rataannya (equidispersion).
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Namun, dalam analisis data sering dijumpai data yang variansinya lebih kecil
atau lebih besar dari rataannya. Keadaan ini lebih dikenal dengan underdispersion atau
overdispersion. Salah satu penyebab terjadinya overdispersion adalah terlalu banyak
nilai nol (excess zero) pada variabel respon. Model regresi Zero Inflated Poisson (ZIP)
merupakan salah satu metode yang dapat digunakan untuk mengatasi masalah
overdispersion akibat excess zeros pada data respon bertipe diskrit. Pada regresi ZIP
terdapat dua parameter yang akan diestimasi yaitu parameter p yang mewakili variabel
yang mempengaruhi zero state dan parameter o yang mewakili variabel yang
mempengaruhi Poisson state.

Permasalahan yang diangkat dalam penelitian ini yaitu bagaimana menaksir
parameter model regresi Zero Inflated Poisson (ZIP) dalam mengatasi overdispersion;
dan bagaimana menerapkannya pada data. Sehingga yang menjadi tujuan pada
penelitian ini yaitu menaksir parameter model regresi Zero Inflated Poisson (ZIP); dan
menerapkan pada data ketidaklulusan siswa SMA/SMK di Kota Mataram.

2. Tinjauan Pustaka
2.1 Regresi Poisson

Regresi Poisson termasuk kedalam Generalized linier model (GLM) dan
merupakan salah satu bentuk regresi yang digunakan untuk model data cacah. Variabel
dependent dalam persamaan tersebut menyatakan data cacah (Hilbe [4]).

GLM didefinisikan ke dalam tiga komponen yaitu komponen acak, komponen
sistematis dan fungsi penghubung. Komponen acak adalah suatu komponen yang
mengidentifikasikan distribusi peluang dari variabel respon Y = (y1,¥2, ., Vn)
diasumsikan saling bebas dan memiliki distribusi yang termasuk dalam keluarga
eksponensial dengan fungsi kepadatan peluang sebagai berikut:

i0i—b(0;)

f; 0, ¢) = exp [22220 — c(y;; ) (21)

Parameter 6; disebut parameter natural dan parameter ¢ disebut dengan parameter
dispersi. Komponen sistematis dari komponen model linier umum yang
menghubungkan vektorn = [11 M2 - 1a]T kepada sekumpulan variabel prediktor
melalui model linier n = XTB dimana XT adalah matriks rancangan yang berisi nilai-
nilai variabel prediktor untuk n buah pengamatan, B adalah vektor dari parameter
dalam model dan vektor n disebut prediktor linier. Komponen ketiga dari GLM yaitu
fungsi link yang menghubungkan komponen acak dengan komponen sistematis.
Suatu fungsi disebut fungsi link kanonik jika:

g(u;) = 6; =X, Bx;i (2.2)
dengan 68; merupakan parameter kanonik (Agresti [1]).
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Jika y; merupakan variabel acak untuk data cacah dengan i = 1,2, ..., n, dimana
n menyatakan banyaknya data dan y; berdistribusi Poisson maka fungsi kepadatan

peluangnya adalah:
Iuiyie—/!i

fon) =" (2.3)
Untuk «, > 0, dengan u, merupakan rataan dari variabel dependen Y.
Fungsi peluang Poisson termasuk keluarga eksponensial sehingga dapat ditulis:
f(yiuui) = exp(yi ln(lui) - :ui - ll’l(yl')) (24)
Dengan menggunakan fungsi link diperoleh model regresi Poisson berikut:
i =In(y,) = X{B (2.5)

Asumsi yang harus dipenuhi pada model regresi Poisson yaitu:
Var(Y;) = E(Y;) = w; = exp(X; B)

Dengan X! matriks yang berukuran 1 x p yang menjelaskan variabel independen dan @
adalah vektor berukuran p x 1 yang merupakan parameter regresi. Sehingga fungsi
kepadatan peluang pada regresi Poisson adalah sebagai berikut:

X L-X'ir —ex X'ir
F (1) = 220 eno ) (26)

Nilai harapan y; bergantung pada variabel independen adalah x;. Taksiran parameter

koefisien regresi Poisson dapat dilakukan dengan menggunakan Maximum Likelihood
Estimation (MLE) (Hilbe [4]).

2.2 Overdispersion
Fenomena overdispersion dapat ditulis:
Var(Y) > E(Y) (2.7)

Taksiran dispersi dapat diukur dengan nilai deviance dan pearson chi-square. Data
dikatakan overdispersion jika taksiran dispersi lebih besar dari 1 dan underdispersion
jika taksiran dispersi kurang dari 1 (Khoshgoftaar, et al. [8]).

Terdapat dua cara yang dapat digunakan untuk mendeteksi overdispersion, yaitu:

1. Deviance
2 .
d, = % : D? = ZZ?zl{yiln (%)} (2.8)

dimana db = n — p dengan p merupakan banyak parameter termasuk konstanta,
n merupakan banyaknya pengamatan dan D? adalah nilai deviance (Hilbe [4]).
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2. Pearson chi-square
untuk menguji asumsi equidispersion pada regresi Poisson dilakukan dengan
melihat nilai statistik Pearson chi-square yang dibagi dengan derajat bebasnya.

_ X 2 _yn Gimw)
d)z - db ) X - i=1 var(yi) (29)

dimana db = n—p dengan p merupakan banyak parameter termasuk
konstanta, n merupakan banyaknya pengamatan dan y? adalah nilai pearson
chi-square .

Jika nilai @, dan &, bernilai lebih dari satu maka terjadi overdispersion pada data.

2.3 Regresi Zero-Inflated Poisson (ZIP)

Salah satu penyebab terjadinya overdispersion adalah lebih banyak observasi
bernilai nol daripada yang ditaksir. Salah satu metode yang diusulkan untuk menaksir
yaitu model regresi Zero Inflated Poisson (ZIP) (Jansakul & Hinde [7]).

Jika y; adalah variabel random yang mempunyai distribusi ZIP, nilai nol pada
observasi diduga muncul dalam dua cara yang sesuai untuk keadaan (state) yang
terpisah. Keadaan pertama disebut zero state terjadi dengan probabilitas w; dan
menghasilkan hanya observasi bernilai nol, sementara keadaan kedua disebut Poisson
state terjadi dengan probabilitas (1 — w;) dan berdistribusi Poisson dengan mean u,
(Jansakul & Hinde [7]).

Proses dua keadaan ini memberikan distribusi campuran dua komponen dengan
fungsi probabilitas sebagai berikut:

w; + (1 —w;)e ™, untuk y; =0

P(Y: = v,)) =21 —w;)e iu, Y 2.10
i = i) ly| i ,untuk y; > 0,0 < w; <1 (2.10)
i-

Lambert [9] menyarankan model gabungan untuk p dan w, yakni:

In(y) = X7B dan logit (w) = In (=) = XT'y (2.11)

dengan X[ adalah matriks variabel prediktor, p dan y adalah vektor parameter yang
akan ditaksir, dan w adalah probabilitas observasi bernilai nol (Ismail & Zamani [6]).

2.4 Metode Maksimum Likelihood

Pandang suatu sampel random X, X,, ..., X,, dari suatu distribusi yang memiliki
p.d.f f(x;0):0e, dimana 6 merupakan suatu parameter yang tidak diketahui dan £
adalah ruang parameter. Karena X;, X5, ..., X;, sampel random, maka p.d.f bersama dari
X1, X5, ..., X, adalah:
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f(x1, %2, v, X3 0) = f(x1;0)f(x3;0) ... f(xp; 0) (2.12)

Fungsi likelihood didefinisikan sebagai fungsi peluang bersama dari
X1, X,, ..., X,, yang dapat dianggap sebagai fungsi dari 6. Misalkan fungsi likelihood:

L(O) = f(x1, X0, s X3 0) = f(x1;0)f(x2;0) ... f(x;0); O]
= [l f(xi;0) (2.13)

Penaksiran maksimum likelihood yang memaksimumkan fungsi likelihood 6
disebut taksiran maksimum likelihood dari 8. Nilai 0 yang memaksimumkan [(8)

dapat diperoleh dengan mencari solusi dari persamaan = 0 (Hoog & Craig [5]).

2.5 Algoritma EM

Algoritma EM diperkenalkan oleh Dempster, Laird dan Rubin [2], merupakan
salah satu metode optimasi yang digunakan sebagai alternatif dalam memaksimumkan
fungsi likelihood yang mengandung data missing. Dua tahap dilakukan dalam
Algoritma EM, yaitu tahap Ekspektasi dan Maksimalisasi. Misal diasumsikan terdapat
data observasi x berdistribusi tertentu yang mengandung data missing y. Untuk
mengatasinya dibentuk distribusi gabungan antara x dan y, yaitu:

f(2|8) = f(x,¥]0) = f(xIy) () (2.14)

Langkah “E” pada algoritma EM adalah menghitung complete data likelihood. L(@ | X,
y) , yaitu menghitung ekspektasi dari missing data dengan diketahui data yang ada
(tidak missing). Berikut langkah-langkah algoritma EM diantaranya Menentukan
inisialisasi parameter 8, ; k = 0; Langkah ekspektasi yaitu Menghitung complate data
likelihood dengan cara substitusi 8, pada fungsi Q(8x) = E|L(8y|x,¥)|x| ; Langkah
Q( K _

k
inisialisasi yang baru; Langkah E dan M dilakukan secara iteratif sampai didapatkan

perbedaan antara (§k+1 —9k) lebih kecil dari kriteria [ tertentu yang bernilai kecil

Q()
a0

maksimalisasi dilakukan dengan mengacu pada kondisi = 0 untuk mendapatkan

sehingga diperoleh 8 yang konvergen dan memenuhi < 0. Optimasi secara

numerik dapat dilakukan pada langkah M.

3. Metode Penelitian
Berikut tahapan penelitian meliputi:
1. Menaksir Parameter Model Regresi Zero Inflated Poisson

Untuk menaksir parameter model regresi Zero Inflated Poisson digunakan
maximum likelihood estimation (MLE) dengan langkah-langkahnya sebagai berikut:
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Menentukan fungsi probabilitas variabel respon dari model regresi zero-inflated
Poisson; Membentuk fungsi likelihood; Menentukan fungsi In-likelihood;
Membentuk distribusi dari variabel z;; Membentuk distribusi gabungan antara
y; dan z;; Menentukan turunan parsial pertama dan kedua dari fungsi In-likelihood
distribusi gabungan y; dan z;; Tahap ekspektasi; dan Tahap maksimalisasi dengan
iterasi Newton-rhapson.

2. Penerapannya Pada Data

Pada penelitian ini, diterapkan pada data ketidaklulusan Siswa SMA/SMK
dalam Ujian Nasional di Kota Mataram Tahun 2012. Data diambil dari DIKPORA
Kota Mataram yang memuat 42 data sekolah dimana variabel yang digunakan
dalam penelitian ini berupa Variabel Respon (Y) yaitu Jumlah siswa SMA/SMK
yang tidak lulus UN di Kota Mataram tahun 2012; dan Variabel prediktor (X)
meliputi X; (jumlah peserta UN pada tiap SMA/SMK di Kota Mataram); X,
(akreditasi sekolah SMA/SMK di kota Mataram) yang dibagi sebagai berikut:

. = {1, jika SMA atau SMK terakreditasi A
2710, jika SMA atau SMK terakreditasi selain A

dan X3 (presentasi proporsi guru yang sudah sertifikasi pada tiap SMA/SMK di kota
Mataram).

4. Hasil dan Pembahasan
4.1 Menaksir Parameter Model Regresi Zero-inflated Poison (ZIP)

Jika y; adalah variabel random yang mempunyai distribusi ZIP, nilai nol pada
observasi diduga muncul dalam dua cara yang sesuai untuk keadaan (state) yang
terpisah. Keadaan pertama disebut zero state terjadi dengan probabilitas w; dan
menghasilkan observasi bernilai nol, sementara keadaan kedua disebut poisson state
terjadi dengan probabilitas (1-w;) dan berdistribusi Poisson dengan mean ;.

Proses dua keadaan ini memberikan distribusi campuran dua komponen dengan
fungsi probabilitas sebagai berikut:

w; + (1 — w;)exp(—w,), untuk y; =0

P(Yi = y;) ={(1 — wy)exp(—p;)W; ¢ 4.1
(i = y) =1( Dexp(Ho by ,untuk y; > 0,0 S w; <1 D

Vi
Lambert [9] menyarankan model gabungan untuk p dan o, yakni:
ln(ui) = X]B dan logit (0) = In (%) =Xy (4.2)

Dengan X] adalah matriks variabel prediktor, p dan y adalah vektor parameter yang
akan ditaksir, dan ® adalah probabilitas observasi bernilai nol.
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Maka dapat ditentukan nilai ; , w; dan (1 — w;) sebagai berikut:

u; = exp(X;B)

o = exp(Xl-Ty)
"1+ exp(XTY))
w;
(1-w;) =——=—
o exp(XTy)

nilai y; , w; dan (1 — w;) disubstitusikan yaitu:

exp (X?y) 4 1
(1+expXTy)) (1 +expXTy))

exp(— exp(XiTB))(exp(X;FB)) Vi
il

exp(—exp(X{B)), ¥ =0

P(Yi = y;) =
| (1+exp(X]y))

) yl > 0;
(4.3)

Jika n buah pengamatan diasumsikan saling bebas, maka fungsi likelihood diperoleh
dengan mengalikan semua fungsi probabilitas dari Y; yaitu:

Untuk Y = 0
B exp(X7y) + exp(—exp(X]B))
LB vly) = DO (1T exp(X7) l (4.4)
Untuk yi > 0

(4.5)

vy - [ ][R onIm) enadn)
LD ey
Dibentuk fungsi In-likelihood sebagai berikut:

Untuk y; =0
LByl y) = InL(B, vl yi)
= Z ln(exp(X}Fy) + exp(— exp(X}FB))) - z ln(l + exp(XiTy))
Yi=0 ¥i=0
Untuk y; >0
LB, yly) = InLB,vlyi)

{ [exp(— exp(X{B))(exp(X;B)) Vi }

1+ eXp(X'iTY)) yi!
= D (5XTB—exp(X[B)) ~ ) tn(1+exp(X[Y))~ ) In( 7D

yi>0 yi>0 yi>0

(4.6)
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Total In-likelihood dapat diberikan oleh I = L(B,y| yi) y,=0 + L(B, Y| ¥) y,>0 Yaitu:

lr =Y .-0ln (exp(XiTy) + exp(— exp(X?B))) — ¥ =0 n(1+exp(Xy)) +
> yi>0( in;rB - eXp(X;rB)) -2 yi>0 In (1 + exp(X;Fy)) - Zyl->0 In( y;!) 4.7)

Pada persamaan (4.7) tidak diketahui mana nilai nol yang berasal dari zero state
dan mana yang berasal dari poisson state sehingga menyulitkan perhitungan dan fungsi
In-likelihood ini tidak dapat diselesaikan dengan metode numerik biasa.

Untuk memaksimalkan fungsi In-likelihood digunakan algoritma expectation
maximization (EM) yang merupakan salah satu metode optimasi yang banyak
digunakan sebagai alternatif dalam memaksimumkan fungsi likelihood yang
mengandung data hilang (missing)).

Misalkan untuk setiap Y; berkaitan dengan variabel indikator z; yaitu:

z = {1, jika y; berasal dari zero state (4.8)

o, jika y; berasal dari poisson state
Dapat dibentuk distribusi dari indikator z; yaitu:
Pzi=1)=w;danP(z; = 0) = 1 — w;
Sehingga z; ~ binomial (1, w;).

Jika nilai variabel respon y; = 1,2,3,...., maka nilai z; = 0. Sedangkan jika nilai
variabel respon y; = 0, maka nilai z; mungkin 0 atau 1. Jadi untuk variabel respon
y; = 0, maka nilai z; belum bisa ditentukan. Oleh karena itu dibentuk distribusi
gabungan antara Y; dan z; sebagai berikut:

(z)w; + (1 —z)(1 — wy)exp(—u;), untuk y; =0

P(y; 2w ) = 1— w)exp(—p)p; Vi
(Yo zilwy, W) (1- Zi)( ) yp'( H)W , untuk y; >0,0<w; <1
i-
exp(X]y) 1 T
(Z‘) + (1 — Z‘) exp(—exp(X- B))F y = 0
_ { “(1+ exp(XTy)) Y (1 + exp(X]Y)) l L

exp(= exp(XIB)) (xpXIB) ™
A+epXy)yt 7

l (1—2z)

(4.9)
Jika n buah pengamatan diasumsikan saling bebas, maka fungsi likelihood
diperoleh dengan mengalikan semua fungsi probabilitas dari Y; sebagai berikut:
Untuk Y = 0

LBYIzoy) = | | [(zi)

yi=0

exp(— exp(X7B))
(1 + exp(X]Y))

exp(X7y)
(1 + exp(X{Y))

+ (1 _Zi)

(4.10)
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Untuk yi >0

LByl z,y) = 1—[ [(1 — 7;)

yi>0

exp(— exp(X7B))(exp(X7B)) "
(1 + exp(XTY)) y;!

(4.11)

Digunakan fungsi In-likelihood untuk mempermudah perhitungan sebagai
berikut:

Untuky; =0
LB vlz,y:) =InL(B, Y|z, i)

= (zX7y)— ) (1—2z)exp(X{B) — In(1 + exp(X7y))
2,6XM= 2, 2

Untuk y; > 0
LB Y|z, y) =InL(B,y|z,y)
= Zyi>0(1 - z;) (YiX;FB) - Zyi>0(1 - z;) exp(X;FB)
— Sy>0 (1 + exp(X[Y)) = Xm0 In ! (4.12)
Sehingga total In-likelihood nya dapat diberikan oleh I = I(B,y|z;,yi)y,=0 +
LB, Y| i, ¥i)y,>0 Yaitu:

n n

tr = ) [2XTy = (1 + exp(XIY))] + ) (1 = 2)((7XTB — exp(X[B))
i=1

i=1 =
n

= iy
i=1

Persamaan ini disebut complate data likelihood. Persamaan ini dimaksimumkan
menggunakan algoritma EM, dimana parameter B dan y dapat diestimasi secara
terpisah. Sehingga dapat ditulis sebagai berikut:

LB Y, zi,y) = Ly, 2, ¥0) + LB, 23, yi) — Xica(m)In ;! (4.13)
dengan :
1(y,2,,7) = ZiazX{y — In(1 + exp(X]Y))]
(4.14)
dan
LB,z yi) = Xia(1 = z)((y:X] B — exp(X{B)) (4.15)

79



Kusuma, W., Komalasari, D., Hadijati, M./Model Regresi Zero Inflated Poisson pada Data...

Taksiran maksimum likelihood By, B4, ... B, dan P, 74, ... 7, sebagai berikut:
Untuk 1(B,z;,y;)
Misalkan exp(X{B) = exp(By + By x1;+...+ Bp Xp;) dan U;(B) turunan pertama
dari [(B, z;, y;) terhadap §; (j = 0,1,2, ..., p) maka:
1B,z y) = 2ia(1—2)(y:iX] B — exp(X{B)) (4.16)

Up(B) = Z0720 = Siy(1 = 205 i~ exp(Bo + i xaih..ot By %)) = O

Untuk I(y, z;, y;)

Misalkan exp(X]y) = exp(yo + ¥1 X1i+-..+ ¥, Xp;) dan U;(y) turunan pertama
dari [(y, z;,y;) terhadap y; (j = 0,1,2, ..., p) maka :
n

1,290 = ) [2XFy = tn(1+ exp(Xy))]
i=1
= Z?zl[zi(yo + y1 XtV Xp) — ln(l + exp(yo + v1 x5+ Y xpi))]
(4.17)
Selanjutnya turunan pasial kedua dari (B, z;,y;) terhadap Sy, By, ... B, dan I(y,z;, y;)
terhadap y,, y1, ... ¥p Yaitu:
UntUk l(B, Zi,yi)
Misalkan H; (B) adalah turunan parsial kedua dari [(B, z;, y;) terhadap Sy, By, ... By
dimanaj, k =0,1,2, ..., p maka:
0% 1(B,z;,v;)
pr(B) =—"

aﬁpz
Z(l Zl)xpl (yl eXp(ﬁo + ﬁl X1i + ﬁp xpl))

aﬁp

Misalkan H;, (y) adalah turunan parsial kedua dari I(y, z;, ;) terhadap yo,v1, ... ¥p
dimanaj, k = 0,1,2, ..., p maka:

azl(yr Zj, yl)

6yp2

pr (Y) =

n

_ _Z xpi2exp(vo + y1 X1t + Vp Xpi)
= (1 + exp(yo + v it Y xpl-))2
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Atau dapat ditulis dalam bentuk matriks:

Hoo(y) Ho1(y) ... Hpp(¥)
H(y) = H 102(Y) H 1:1 4%, Hyyp (:Y)
HpO(Y) le(Y) pr(Y)

Tahap ekspektasi:
Mengganti variabel z; dengan z;(™ (m = 0,1,2, ...) yang merupakan ekspektasi dari z;
z;™ = E(z|y;, y'™, ™)
= P(zy, v, B™)

Untuk Y = 0
1
B 1+exp(—X'l-ry(m)—exp(X'ir[_;(m))) (418)
Untuk yi > 0
Zi(m) = P(Zi = Olyl,‘y(m), B(m))
=0 (4.19)

Tahap maksimalisasi untuk parameter § dany

Untuk mencari taksiran maksimum  likelihood (B, By, ... B, dan 7o, 74, ... P)
digunakan metode newton-rhapson dengan prosedur sebagai berikut:

)
0

.

1

]
|
1

!
1. Pilih taksiran awal dari g = I \ aitu @ = |[

dany = I ‘yaltu yO = I ‘

2. Tentukan taksiran dari B dany pada iterasi ke- m + 1 (m = 0,1,2, ...) yaitu ("1
dan y(™*1 secara iteratif menggunakan formula:

Bm+D = gom) _ [H@(m))]-lu(g(m)) (4.20)
dan

oD = 90 _ [H()] () (4.21)
dengan :

B, (M adalah masing-masing taksiran dari  dan y pada iterasi ke — m.
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U(B™), u($™) adalah masing-masing vektor turunan parsial pertama dari

(B, z;,y;) dan I(y,z;,y;) dengan elemen U;(B) = az(/;,_;;,yi) dan U;(y) = %ﬁ;’m

(dengan j = 0,1,2,...,p) dihitung pada p = B dany = (™.
H(B™), H(¥™) adalah masing-masing matriks turunan parsial kedua

. 9%l
dari I(B,z;,y;) dan [(y,z,y;) dengan elemen H; (B) = a/?kg;)j dan Hj(y) =
% (dengan j, k = 0,1,2,...,p) dihitung pada p = B™ dany = (™.
J

3. Ganti ™ dan y™ dengan B™*V dan y™+V pada iterasi selanjutnya kemudian
kembali lakukan tahap ekspektasi.

4. Tahap ke- 2 dan ke- 3 dilakukan secara berulang-ulang. Hentikan proses iterasi jika
|BT+D — B™|| < 1075 dan ||[§™+Y — $™)|| < 1075, lalu ambil ™+ sebagai
taksiran B dan ¥™*1 sebagai taksiran .

Dengan menggunakan taksiran maksimum likelinood gy, B, ... 3, dan

Yo, 71, - ¥ dapat dibentuk model ZIP nya yaitu:

In(fiy) = Bo + Prxy; + -+ + Bpxp; i=12,..,n (4.22)
dan
logit (®) = 7o + P1x1; + -+ Ppxp (4.23)

Untuk menyelesaikan persamaan iterasi pada umumnya digunakan software.

4.1.2 Taksiran Matriks Variansi-Kovariansi

Taksiran matriks variansi-kovariansi @ dan ¥ dinyatakan dengan V( B) dan V(¥):
—~ ~~1—1 . o
V(B) ~—[H(B)] dan V() =~ ~[H{]* (4.24)

Elemen diagonal utama ke-j masing-masing matriks V(B) dan
V(¥) menunjukkan taksiran variansi dari [?j dan ¥; yang dinyatakan dengan Var(,[?j)
dan Var(y;), elemen non diagonalnya menunjukkan taksiran kovariansi dari
(B; dan fi) dan (7; dan ;) yang dinyatakan dengan Cov(B;,B) dan Cov(P;, 7i);
j,k = 0,12,...,p. Dari matriks V('B) dan V() diperoleh taksiran standar error dari
p; dan 7; yaitu:

SE(B;) = |Var(B;) dan SE(9;) =./Var(#;) Jj = 0,1,2,...,p (4.25)

Nilai SE(f;) dan SE($;) akan digunakan dalam pengujian signifikansi dari tiap
parameter dalam model.
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4.2 Penerapan Pada Data
4.2.1 Model Zero-Inflated Poisson (ZIP)

Data mengalami overdispersion maka untuk menganalisisnya digunakan ZIP.
Dengan menggunakan software diperoleh estimasi parameter model regresi ZIP
sebagai berikut:

In(p,) = —0,3954 — 0,1584x;; + 0,1153x; + 7,8536x3; i=12,..,42

logit (w) = —4,2963 — 0,0056x;; + 1,2618x,; + 0,1280x5; i=1,2,..,42
Selanjutnya diuji signifikansi model apakah model tersebut dapat digunakan
untuk menggambarkan hubungan antara jumlah siswa yang tidak lulus UN dengan
jumlah peserta UN, akreditasi sekolah dan proporsi guru yang sudah sertifikasi.
Menggunakan nilai fits statistics regresi ZIP diperoleh -2 Log Likelihood sebesar 35,20;
nilai AIC sebesar 51,2; nilai AICC sebesar 55,6; dan nilai BIC sebesar 65,1. Sehingga
diperoleh nilai ¢ = 35,2 > )(20'05;3 = 12,592 H, ditolak yang artinya model regresi
Poisson signifikan dan model ZIP dapat digunakan untuk menggambarkan hubungan
antara jumlah siswa yang tidak lulus UN dengan jumlah peserta UN, akreditasi sekolah

dan proporsi guru yang sudah sertifikasi.

Selanjutnya akan diuji signifikansi dari tiap parameter model regresi Poisson
menggunakan uji Wald untuk model In(y;) = X7 B . Diperoleh hanya parameter S,
yang signifikan pada a = 0,05 sedangkan parameter yang lain tidak signifikan.
Berdasarkan kesimpulan tersebut didapat model sebagai berikut:

In(u;) = —0,3954 + 0,1153x,; i=1.2,..,42
Dengan x,; adalah akreditasi sekolah SMA/SMK.

Untuk model logit(w) = X[y; Pengujian signifikansi parameter secara individu
digunakan uji Wald. Diperoleh hanya parameter f; yang signifikan pada a = 0,05
sehingga dapat dibentuk model logitnya sebagai berikut:

logit (w) = —4,2963 + 0,1280x5; i=12,..,n
dengan X5 adalah proporsi guru tiap SMA/SMK yang sudah sertifikasi.

4.2.2. Interpretasi Hasil
Berdasarkan uji signifikansi parameter regresi ZIP diperoleh model
In(p,) = —0,3954 + 0,1153x,; dan logit (w) = —4,2963 + 0,1280x3;
i=1,2,..,42

Artinya bahwa setiap sekolah yang terakreditasi A menyebabkan penurunan nilai
harapan siswa yang tidak lulus sebesar exp(0,1153) = 1,12 kali sekolah yang
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terakreditasi selain A dan penambahan proporsi guru SMA/SMK yang sudah sertifikasi
sebesar 1% akan menurunkan jumlah siswa yang tidak lulus UN sebesar

=100(e%1289 — 1) = 13,66%.

5. Kesimpulan dan Saran
Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian dapat disimpulkan bahwa:

1. Hasil estimasi parameter pada model regresi ZIP berbentuk implisit. Metode
yang digunakan yaitu Algoritma Expectation Maximization (EM). Pada tahapan
maksimalisasi digunakan pendekatan Newton Rhapson untuk memaksimalkan fungsi
Likelihood yang diperoleh dari tahapan Ekspektasi.

2. Model regresi Zero Inflated Poisson yang diperoleh pada data ketidaklulusan
siswa SMA/SMK  di Kota Mataram tahun 2012 sebagai berikut:

In(p,) = —0,3954 + 0,1153x,; dan logit (w) = —4,2963 + 0,1280x;;
dengan
X, adalah akreditasi sekolah SMA/SMK
X5 adalah proporsi guru SMA/SMK yang sudah sertifikasi

Saran

Penelitian lanjutan dapat menggunakan model regresi Zero Inflated Negative
Binomial (ZINB) dan model regresi Zero Inflated Generalized Poisson (ZIGP) untuk
mengatasi masalah overdispersion pada regresi Poisson.
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