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ABSTRAK

Lutfiani, Indana. 2019 Analisis Mixed Effect Regression Trees Pada Data Kontinu
Berkluster. Skripsi, Jurusan Matematika, Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan
Alam, Universitas Negeri Semarang. Pembimbing Dr. Nur Karomah Dwidayati,
M.Si.

Kata Kunci : Mixed Effect Regression Trees (MERT), Standart Trees (STD),
Predictive Mean Square Error (PMSE), Angka Kematian Ibu (AKI)

Dilapangan terdapat berbagai macam tipe data salah satunya yaitu data
berkluster. Data berkluster akan dianalisis menggunakan regresi, analisis regresi yang
digunakan adalah dengan regresi pohon yang secara umum disebut dengan metode
Standart Tree (STD), metode STD kurang optimal dalam menangani data berkluster
karena dimungkinkan terdapat missing data, oleh sebab itu digunakanlah metode
Mixed Effect Regression Trees (MERT) sebagai perpanjangan dari metode STD
dengan penambahan algoritma Expectation Maximation (EM) untuk mengatasi
missing data.

Penelitian ini Dbertujuan untuk mengetahui keoptimalan metode MERT
dibandingkan dengan STD dilihat dari nilai Predictive Mean Square Error (PMSE).
Data yang digunakan dalam studi kasus yaitu:

Y = Angka Kematian Ibu (AKI)

X, = Persentase Kunjungan Ibu Hamil dengan K1

X, = Persentase Kunjungan Ibu Hamil dengan K4

X5 = Persentase Ibu Hamil Mendapat Fe,

X, = Persentase Komplikasi Kebidanan yang Ditangani

X< = Persentase Persalinan Ditolong oleh Tenaga Kesehatan

Z, = 5 Provinsi di Pulau Jawa (Jateng, Jabar, Jabar, DIY, Banten)
dengan metode MERT dan STD akan diketahui faktor-faktor apa saja yang akan
mempengaruhi tingkat Angka Kematian Ibu.

Metode yang digunakan adalah MERT dan STD dengan bantuan software R
dan Ms.Excel. Data AKI sebanyak 113 dibagi menjadi 2 yaitu data learning sebanyak
56 dan data testing sebanyak 57. Analisis metode STD menggunakan package rpart
dalam program R, sedangkan analisis metode MERT menggunakan package dari
penelitian Ahlem Hajjem, yaitu modifikasi package rpart dengan menerapkan
algoritma EM. Output dari metode MERT dan STD adalah suatu estimator untuk
selanjutnya didapatkan nilai PMSE.

Berdasarkan hasil penelitian diperoleh Metode MERT lebih optimal
dibanding metode STD dilihat dari hasil nilai PMSE.

Vii
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah

Dewasa ini terdapat beragam metode yang dapat digunakan untuk
menganalisis data, salah satunya yaitu dengan regresi. Analisis regresi dapat
diterapkan jika dipunyai data dengan dua atau lebih variabel yang bertujuan untuk
mempelajari cara bagaimana variabel-variabel tersebut berhubungan, hubungan
tersebut umumnya dinyatakan dalam bentuk persamaan matematik yang
menyatakan hubungan fungsional antara variabel-variabel (Sudjana, 2002),
dengan kata lain analisis Regresi digunakan untuk mengetahui pengaruh antara
variabel bebas (prediktor) terhadap variabel terikat (respon).

Regresi dapat diterapkan pada berbagai macam tipe data. Tipe data yang
dulunya sulit untuk dianalisa secara regresi dikarenakan adanya faktor-faktor yang
mempengaruhinya, Kini oleh peneliti hampir semua data bisa dianalisis secara
regresi. Regresi umumnya diterapkan untuk data tidak berkluster, sedangkan
untuk data berkluster tidak banyak digunakan dalam statistika terlebih pada
regresi. Data berkluster merupakan data yang dikelompokkan berdasarkan
kesamaan karakteristik antar objek-objek yang diamati seperti contohnya data
mahasiswa di Indonesia dengan klusternya adalah Universitas.

Pada umumnya data tidak berkluster dilakukan analisis klustering untuk
mengklasifikasi objek sehingga setiap objek yang memiliki sifat yang mirip akan
mengelompok ke dalam satu Kluster yang sama, namun untuk data berkluster
belum begitu banyak penelitian lanjutan terlebih  untuk penelitian dengan
menerapkan analisis regresi, hal itu dikarenakan adanya variabel Z sebagai
identitas kluster untuk setiap data.

Pada kesempatan kali ini penulis ingin membahas regresi dengan
pendekatan statistika nonparametrik. Statistika nonparametrik itu sendiri
merupakan uji statistik yang tidak memerlukan adanya asumsi-asumsi mengenai
sebaran data populasi (Djarwanto, 1991). Analisis yang dipilih yaitu metode

Pohon regresi yang secara umum disebut standart tree.



Metode standart tree mempunyai kelebihan yaitu dapat mendeteksi secara
otomatis kemungkinan interaksi yang signifikan antara kovariat, dan model yang
diusulkan mudah diinterpretasi sekaligus ditampilkan secara grafis, namun saat
data yang dianalisis merupakan data berkluster, metode standart tree tidak lagi
bisa digunakan karena dimungkinkan setiap simpul pohon dapat mencakup
pengamatan yang termasuk dalam kelompok yang berbeda dengan kata lain
dimungkinkan adanya missing data oleh sebab itu (Hajjem, 2010) mengusulkan
metode Mixed Effect Regression Tree untuk menyelesaikan permasalahan missing
data yang tidak bisa diselesaikan dengan standart tree.

Metode Mixed Effect Regression Tree merupakan perluasan dari Standart
Tree dengan mengaplikasikan Algoritma Expectation Maximation (EM) dalam
menyelesaikan kasus missing data. Missing data merupakan vaktor penentu
kualitas suatu data, karena jika jumlah data yang missing cukup besar dapat
mempengaruhi keakuratan dan kualitas kesimpulan yang dihasilkan (Sirait, 2013).

Studi Kasus yang digunakan adalah pengaruh faktor-faktor Angka
Kematian Ibu (AKI) di 5 Provinsi di Pulau Jawa. Menurut WHO (Jurnal
Matematika dan Pendidikan Matematika, 2016:2) kematian ibu adalah kematian
dari setiap wanita selama kehamilan, bersalin atau dalam 42 hari sesudah
berakhirnya kehamilan oleh sebab apapun, tanpa melihat usia dan lokasi
kehamilan oleh setiap penyebab yang berhubungan dengan atau diperberat oleh
kehamilan atau penanganannya tetapi bukan oleh kecelakaan.

Data Angka Kematian Ibu digunakan sebagai penelitian dikarenakan
Derajat kesehatan suatu bangsa dapat dinilai dengan menetapkan beberapa alat
ukur yaitu usia harapan hidup, Angka Kematian Ibu (AKI), Angka Kematian Bayi
(AKB), angka-angka tersebut dapat menggambarkan tingkat kemajuan suatu
bangsa (Helmizar, 2014), oleh sebab itu Angka Kematian Ibu (AKI) dan Angka
Kematian Bayi (AKB) menjadi tujuan dalam pembangunan Millenium
Development Goals (MDGS) yaitu menurunkan Angka Kematian Ibu (AKI) pada
tahun 2015 menjadi 102 per 100.000 kelahiran hidup (Arkandi dan Winahju,
2015). Faktanya di tahun 2015 Angka Kematian lbu mencapai 305 per 100.000

kelahiran hidup dan menjadikan Indonesia menempati peringkat kedua sebagai



Negara dengan Angka Kematian Ibu tertinggi di ASEAN, data dapat dilihat pada
tabel di bawah.

Tabel 1.1 Tiga Peringkat Negara dengan Angka Kematian Ibu di ASEAN
Tahun
No. Negara Target
1950 1995 2000 2005 2010 2015
1. Laos 680 605 530 405 280 357 170
2. Indonesia 390 353 320 268 228 305 98

3.  Philipina 164 170 176 144 129 221 41

Catatan: nilai diatas per 100.000 kelahiran hidup
Sumber: ASEAN Statistical Report On Millenium Development Goals 2017

Tabel 1.1 menjelaskan bahwa Angka Kematian lbu di Indonesia sangat
jauh dari target yang diharapkan yaitu ditemukannya kematian ibu sejumlah 305
per 100.000 kelahiran hidup padahal ditargetkan pada tahun 2015 hanya mencapai
98 per 100.000 kelahiran hidup. Angka Kematian Ibu yang berangsur turun
hingga tahun 2000 dan kembali mengalami kenaikan pada tahun 2005 hingga
2015.

Menurut Saddiyah Rangkuti (Jurnal Ilmiah Research, 2015:3) faktor
penyebab kematian ibu dapat disebabkan oleh 2 faktor yaitu penyebab langsung
dan penyebab tidak langsung. Penyebab langsung berupa pendarahan, eklampsia,
partus lama, komplikasi aborsi, dan infeksi. Sedangkan penyebab tidak langsung
berupa status perempuan dalam keluarga, keberadaan anak, sosial budaya,
pendidikan, sosial ekonomi, dan geografis daerah.

Data yang digunakan merupakan data berkluster yang diambil dari data
Angka Kematian lIbu (AKI) di Pulau Jawa pada tahun 2017. Penggunaan data
berkluster biasanya mencakup dua komponen yaitu komponen efek tetap dan
kompoen efek campuran, untuk menangani komponen dari efek campuran
penggunaan metode standart tree tidak dapat menyelesaikan permasalahan yang
ada, sebagai solusinya digunakanlah metode Mixed Effect Regression Trees
sebagai penyelesaian terhadap masalah terkait komponen efek campuran,

sehingga dari data berkluster tersebut dapat diambil kesimpulan tentang faktor-



faktor yang mempengaruhi Angka Kematian Ibu (AKI) di 5 Provinsi di Pulau
Jawa.
1.2 Fokus Penelitian
Fokus penelitian ini adalah menganalisis metode Mixed Effect Regression
Trees dan membandingkannya dengan Standart Trees untuk menentukan metode
yang lebih optimal terhadap data berkluster, dengan studi kasus faktor-faktor yang
mempengaruhi Angka Kematian Ibu (AKI) di 5 Provinsi di Pulau Jawa.
1.3 Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang yang telah dijelaskan, maka rumusan masalah
yang termuat dalam penelitian ini adalah:
1. Manakah yang lebih optimal antara metode Mixed Effect Regression Trees
dengan metode Standart Tree; dan
2. Faktor-faktor apa saja yang mempengaruhi Angka Kematian lbu (AKI)
berdasarkan analisis dengan metode Mixed Effect Regression Trees dan metode
standart tree.
1.4 Tujuan Penelitian
Skripsi ini disusun sebagai salah satu syarat untuk memperoleh gelar
sarjana S1 Program Studi Matematika, Jurusan Matematika, Fakultas Matematika
dan llmu Pengetahuan Alam. Sedangkan tujuan untuk penulisan skripsi ini adalah
sebagai berikut:
1. Mengetahui metode yang lebih optimal antara metode Mixed Effect Regression
Trees dengan metode Standart Tree; dan
2. Mengetahui faktor-faktor yang mempengaruhi Angka Kematian Ibu (AKI) di 5
Provinsi di Pulau Jawa dengan analisis Mixed Effect Regression Trees dan
metode Standart Tree.
1.5 Manfaat Penelitian
Manfaat yang diperoleh dalam penelitian ini, diantaranya:
1.5.1 Bagi Mahasiswa:
Penelitian ini dapat memberikan Manfaat Kepada Mahasiswa yaitu:
1. Mahasiswa dapat memahami analisis regresi pada data berkluster yang

diaplikasikan pada metode Standart Tree;



Mahasiswa dapat memahami analisis regresi pada data berkluster yang
diaplikasikan pada metode Mixed Effect Regression Tree; dan

Mahasiswa dapat membandingkan metode yang lebih efektif dalam
menerapkan data berkuster dengan studi kasus pengaruh angka kematian ibu
antara metode Standart Tree dengan Mixed Effect Regression Tree.

1.5.2 Bagi Pembaca:

Penelitian ini dapat memberikan Manfaat Kepada Pembaca yaitu:
Menambah dan memperkaya kajian pustaka pada Prodi Matematika
khususnya pada ilmu statistika;

Menambah Pengetahuan bahwa analisis regresi bisa dilakukan pada berbagai
macam tipe data salah satunya pada data berkluster; dan
Menambah pengetahuan tentang pengaruh angka kematian ibu berdasarkan

hasil analisis dengan model terbaik.

1.6 Sistematika Penulisan

1)

2)

3)

4)

Sistematika penulisan skripsi ini adalah sebagai berikut:
Bab 1 Pendahuluan
Bab ini berisi latar belakang masalah, fokus penelitian, rumsan masalah,
tujuan penelitian, manfaat penelitian, serta sistematika penulisan.
Bab 2 Tinjauan Pustaka
Tinjauan pustaka berisi kajian teori dan hasil-hasil penelitian terdahulu yang
menjadi kerangka pikir penyelesaian masalah penelitian yang disajikan ke
dalam beberapa sub-bab.
Bab 3 Metode Penelitian
Bab ini berisi studi literatur, variabel penelitian, metode pengumpulan data,
metode penelitian, diagram alir penelitian, dan kesimpulan.
Bab 4 Hasil dan Pembahasan
Bagian ini berisi analisis dari hasil pengolahan contoh data dan pembahasan
mengenai prosedur bagaimana cara Analisis menggunakan metode Standart
Tree dan Mixed Effect Regression Trees pada data berkluster dengan studi

kasus Pengaruh Angka Kematian Ibu (AKI).



5) Bab 5 Penutup
Pada bab ini berisi simpulan dari hasil penelitian serta saran-saran sebagai

masukan untuk pengembangan penelitian selanjutnya.



BAB II

TINJAUAN PUSTAKA
2.1 Variabel Random

X dikatakan variabel random, jika X adalah fungsi yang didefinisikan pada
ruang sampel S, dengan X merupakan fungsi bernilai real. X dapat ditulis sebagai
X(c) = x, ¢ adalah setiap hasil yang mungkin di S (Bain and Engelhardt,
1991,53). Spiegel dkk memisalkan untuk setiap titik ruang sampel yang berupa
angka, kemudian memiliki fungsi yang didefinisikan pada ruang sampel, fungsi
ini disebut variabel random atau lebih tepatnya fungsi acak yang biasanya
dilambangkan dengan huruf kapital X atau Y (Spiegel dkk, 2004).

Huruf kapital seperti X,Y, dan Z akan digunakan untuk menunjukkan
variabel random, sedangkan huruf a,b,c,... akan digunakan untuk menunjukkan
kemungkinan nilai yang dapat diperoleh oleh variabel random yang sesuai, dalam
matematika perlu untuk membatasi jenis fungsi yang dianggap variabel random.

Variabel random X disebut variabel random diskrit jika himpunan semua
nilai yang mungkin dari variable random X merupkan himpunan yang dapat
dihitung  (countable), dengan fungsinya vyaitu f(x) =P[X =x],x =
X1,X5,X3, ..., Yang menetapkan peluang untuk setiap nilai X yang mungkin, X
akan disebut sebagai fungsi kepadatan peluang diskrit, sehingga fungsi distribusi

kumulatifnya dapat dituliskan sebagai berikut:
F(x) = PIX < x] = Zyax f (1) (2.1)

Variabel random X disebut variabel random kontinu jika fungsi f(x)

disebut fungsi kepadatan peluang dari X , sedemikian hingga fungsi distribusi
kumulatifnya dapat direpresentasikan sebagai F(x) = ffoo f(t) dt, Sehingga

fungsi kepadatan peluang untuk variabel random kontinu dapat dituliskan sebagai
berikut:

f@) == Fx) = F'(x). (2.2)



2.2 Matriks

Matriks merupakan susunan segi empat siku-siku dari bilangan-bilangan,
dengan bilangan-bilangan dalam susunan tersebut dinamakan entri dalam matriks
(Howard Anton, 1997) Suatu matriks berukuran m x n atau matriks m x n adalah
suatu jajaran bilangan berbentuk persegi panjang yang terdiri dari m baris dan n
kolom.

Dalam menyatakan suatu matriks biasanya digunakan huruf kapital atau
huruf besar dalam susunan Alphabet misal: A, B, dan C. Sedangkan dalam
menyatakan unsur atau elemen atau anggota digunakan huruf kecil dalam susunan
Alphabet, misal: a, b, dan c.

Dalam menunjukkan sebuah matriks kadang kala digunakan sepasang

tanda kurung ('), dan garis tegak ganda || || Selanjutnya akan dipakai penulisan

sepasang kurung siku. Pada saatnya matriks (1) akan disebut * matriks [a;;], m X

2

n” atau “ matriks A = [a;;], "m X n” . Bilamana ukuran (ordo) sudah

3

dikembangkan, cukup dituliskan “ matriks A” saja.
Trace Matriks merupakan jumlahan elemen-elemen pada diagonal utama

matriks (A.K. Gupta, D.K. Nagar, 1999). Misalkan A = [a;;] matriks bujur
sangkar untuk n x n, Trace dari matriks A, dinotasikan Tr(A), didefinisikan

sebagai jumlahan dari elemen-elemen diagonal utama A, yaitu
Tr(4) = A1t Ayt Qpp = Uing Gy (2.3)
2.3 Algoritma EM

Algoritma EM adalah algoritma untuk menduga suatu parameter dalam
suatu fungsi dengan menggunakan MLE, dimana fungsi tersebut mengandung
data yang tidak lengkap (Hoog, 2005). Definisi yang sama tentang algoritma EM
oleh (N Dwidayati, 2013) bahwa pada hakekatnya Algoritma EM merupakan
komputasi iterasi dari Maximum Likelihood Estimators (MLE) jika observasi
dikategorikan sebagai incomplete. Algoritma EM merupakan teknik komputasi

yang sering dignakan dalam komputasi statistika (Gentle, 2002).



N Dwidayati & Zaenuri (2017) menyatakan bahwa Algoritma EM

diformulasikan untuk menangani data yang hilang yaitu dengan:

1. Mengganti nilai yang hilang dengan nilai yang diestimasi;

2. Mengestimasi parameter;

3. Reestimate nilai yang hilang dengan asumsi estimasi parameter baru sudah
benar; dan

4. Reestimate parameter dan seterusnya melalui iterasi hingga konvergen.

Tiap iterasi dari algoritma EM terdiri dari dua proses yaitu tahap-E dan
tahap-M. Tahap pendugaan, tahap-E menghitung dugaan kemungkinan dengan
mempertimbangkan peubah laten jika peubah tersebut diamati. Tahap
maksimisasi, tahap-M menghitung dugaan kemungkinan maksimum parameter
dengan maksimisasi dugaan kemungkinan pada tahap-E.

Parameter didapatkan pada tahap-M selanjutnya digunakan untuk tahap-E
berikutnya, dan proses tersebut dilakukan secara berulang, Selanjutnya sebaran

bersyarat data hilang jika diketahui data amatan dapat dinyatakan sebagai :

p(y.zl0) _ py|z0)p(z|0)

z,y|0) = = . 2.4
P10 =200 = Teoizowead @4
Dengan
y =nilai peubah teramati (menunjukkan data tidak lengkap)
= nilai peubah tidak teramati (menunjukkan data hilang)
y + z =nilai peubah dengan data lengkap (y dan z secara bersama-sama
membentuk data lengkap)
p = fungsi kepadatan peluang bersama dari data lengkap dengan parameter

diberikan oleh vektor 8: p(y, z|0)

Algoritma EM secara iteratif meningkatkan dugaan awal 6, dengan
mencari dugaan baru 6,, 6, dan seterusnya. Tiap tahapan yang menurunkan
0, dari 8,, dengan bentuk sebagai berikut:

0,41 = ar gmaxg Q(60) (2.5)
Dimana Q () adalah nilai harapan log-likelihood. Q diberikan oleh
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Q(0) = X,p(zly,6,) logp(y,z|0) (2.6)
Atau secara umum

Q(0) = E,[logp(y,z|6)]y] (2.7)

Dengan kata lain, 6,,,adalah nilai yang memaksimumkan (M) dugaan
bersyarat (E) dari log-likelihood data lengkap jika diketahui peubah teramati pada

nilai parameter sebelumnya. Pendugaan Q(8) pada kasus kontinu diberikan oleh:

Q(8) = E,[logp(y,z[6)|y]
= [ p(z]y,6,) logp(y, 2|6) dz (2.8)

2.4 Pohon Regresi (Regression Tree)

CART adalah metode yang terdiri dari dua analisis, yaitu classification
trees dan regression trees. Jika variabel dependen yang dimiliki bertipe kategorik
maka CART menghasilkan pohon klasifikasi (classification trees), sedangkan jika
variabel dependen yang dimiliki bertipe kontinu atau numeric (interval atau rasio)
maka CART menghasilkan pohon regresi (regression trees) (Mardika, dkk, 2016).

Sama halnya dengan metode regresi biasa, pohon regresi juga menjelaskan
bagaimana hubungan antara peubah respon dan peubah-peubah penjelasnya.
Perbedaannya adalah bahwa pada metode pohon regresi, pengaruh peubah
penjelas serta pendugaan responnya dilakukan pada kelompok-kelompok
pengamatan yang ditentukan berdasarkan peubah-peubah penjelas, sehingga
interpretasi hasil dari metode ini lebih mudah dilakukan. Hal ini karena
identifikasi pengaruh dari peubah penjelas dari pohon regresi dilakukan dalam
masing-masing subgrup data bukan dalam keseluruhan data seperti halnya regresi
biasa (Wieta B, 2007). Pohon regresi secara umum bisa disebut dengan standart
tree.

Metode berbasis pohon (standart tree) digunakan untuk menemukan sub
kelompok dalam data yang berbeda sehubungan dengan memodelkan parameter.
Dalam beberapa aplikasi sangat wajar untuk menjaga beberapa parameter tetap

umum untuk semua pengamatan. Penerapan dari pohon model berbasis pohon
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(standart tree) hanya bisa berhubungan dengan perencanaan bilamana semua

parameter tergantung pada sub kelompok (Heidi, 2016:1).

Metode berbasis pohon sangat berguna untuk tujuan eksplorasi karena
mereka dapat menangani banyak variabel prediktor potensial dan secara otomatis
dapat mendeteksi (tingkat tinggi) interaksi antara variabel prediktor (Strobl,
Malley, & Tutz, 2009).

Metode standart tree adalah teknik data mining klasik yang mempunyai
banyak kelebihan dibandingkan dengan metode parametrik yaitu:

1. Dapat mendeteksi secara otomatis kemungkinan interaksi yang signifikan
antara kovariat,

2. Dapat mengusulkan model yang mudah diinterpretasi yang dapat ditampilkan
secara grafis,

Namun dipihak lain metode standart tree memiliki kekurangan, yaitu:

1. Tidak dapat mengesistensikan pengamatan terhadap kovariat ( yaitu variasi
waktu) untuk menjadi kandidat dalam proses pemisahan akibatnya ketidak
acakan atau efek spesifik subjek dari kovariat ini diperbolehkan

2. Semua pengulangan pengamatan yang diulang dari subjek yang diberikan

tidak dapat dipisah dinode yang berbeda.

2.4.1 Pertumbuhan Pohon Regresi
Pohon regresi terbentuk dari hasil pemilahan data pada setiap simpul induk
menjadi dua simpul anak, dengan aturan pemilahan yaitu:

1. Tiap Pemilahan bergantung pada satu nilai pemilah yang hanya berasal dari
satu variabel prediktor.

2. Untuk variabel prediktor kontinu X;, pemilahan berasal dari x; < ¢; untuk
x; <R/, dengan R’/ merpakan ruang sampel dari variabel X;, jika ruang
sampelnya berukuran N dan terdapat sebanyak-banyaknya n nilai amatan
berbeda pada variabel X;, maka akan terdapat sebanyak n — 1 pemilahan
yang berbeda yang dibentuk oleh gugus x; < c; dengan i = 1,2,...,n — 1 dan

¢; adalah nilai tengah antara dua nilai amatan variabel X; berukuran berbeda.
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Pohon regresi dibentuk melalui suatu pemilahan rekursif berdasarkan
aturan pemilahan tersebut (Lugman, 2015). Proses pemilahan dilakukan pada tiap
simpul untuk membentuk pohon regresi dengan aturan yaitu:

1. Mencari semua kemungkinan pemilahan pada tiap variabel prediktor
berdasarkan aturan pemilahan tersebut.

2. Memilih pemilahan yang terbaik pada masing-masing variabel prediktor,
kemudian melakukan pemilahan-pemilahan terbaik dari kumpulan pemilahan
terbaik tersebut.

Pemilahan terbaik adalah pemilahan yang memaksimumkan ukuran
kehomogenan di dalam masing-masing simpul anak relatif terhadap simpul
induknya dan yang memaksimumkan ukuran pemisahan antara kedua simpul anak
tersebut. Pemilahan terbaik dihitung berdasarkan selisih selisih jumlah kuadrat
deviasi antara simpul induk dengan kedua simpul anak pemilahnya. Selisih
terbesar akan dijadikan pemilah terbaik. Misalkan diketahui simpul t berisi

sampel {( xpn(t), Yn(r))}, sedangkan n(t) adalah jumlah amatan dalam simpul ¢
maka rataan respon dalam simpul t adalah:
— 1
y() = sznet Yn(t) (2.9)
Dengan y, = nilai individu atau amatan variabel respon dalam simpul ¢
n(t)= jumlah amatan dalam simpul ¢

Sehingga jumlah kuadrat deviasi yang digunakan sebagai Kriteria

kehomogenan pada suatu simpul t adalah:

R(T) = S et (Yny = 7O (2.10)
Jika terdapat pemilah s yang memilih t menjadi simpul anak Kiri t; dan
simpul anak kanan tg, maka kriteria selisih jumlah kuadrat deviasi adalah:
AR(s,t) = R(t) — R(t;) — R(tg) (2.11)
Dengan R(t) = jumlah kuadrat deviasi suat simpul t
R(t;) = jumlah kuadrat deviasi suatu simpul anak Kiri t;,
R(tg) =jumlah kuadrat deviasi suatu simpul anak kanan t,

Pemilah terbaik s* dari t adalah pemilahan pada S yang sedemikian hingga
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AR(s*,t) = max AR(s, t) ) (2.12)
S

Dengan S merupakan gugus yang berisi semua kemungkinan pemilahan.
Pohon regresi dibentuk melalui pemilahan simpul secara rekursif, yaitu dengan
memaksimumkan fungsi AR (s, t).
2.4.2 Penghentian Pembentukan Pohon Regresi

Proses pohon regresi akan berhenti apabila sudah tidak dimungkinkan lagi
dilakukannya proses pemilhan. Proses pemilahan akan berhenti apabila hanya
terdapat satu amatan yang ada didalam sebuah simpul yang merupakan anggota
nilai respon yang relatif homogen. Pohon regresi yang terbentuk sebagai hasil dari
proses ini dinamakan regresi maksimal (T, 4)-
2.4.3 Pemangkasan Pohon Regresi

Pohon regresi yang dibentuk melalui proses pemilahan secara rekursif
akan berukuran sangat besar. Hal ini disebabkan karena aturan penghentian yang
digunakan hanya berdasarkan banyaknya amatan pada simpul terminal atau
besarnya penurunan tingkat keragaman dalam tiap simpul anak hasil pemilahan.
Semakin banyak pemilahan yang dilakukan maka tingkat kesalahan prediksi juga
akan semakin kecil. Namun pohon regresi yang terbesar atau maksimal terlalu
sulit untuk dipahami dan menyebabkan overfitting untuk data baru. Masalah
tersebut diatasi dengan pemangkasan pada pohon regresi maksimal untuk
mendapatkan pohon regresi dengan ukuran yang optimal.

Langkah awal pemangkasan dilakukan terhadap T, yaitu suatu sub pohon
daro pohon terbesar T,,,,., untuk mendapakan T, dari T,,,, diambil ¢, dan t,
yang merupakan simpul anak Kiri dan simpul anak kanan dari T,,, Yang
dihasilkan dari pemilahan pada setiap simpul induk t. Karena R (t) = R (t;) +
R (tg), maka ketika terdapat dua simpul anak dan simpl induk yang memenuhi
persamaan R (t) = R (t,) + R (tg), simpl anak t; dan t; tersebut dipangkas.
Proses ini diulangi sampai tidak memungkinkan lagi dilakukam pemangkasan.
Proses pemangkasan kompleksitas kesalahan terkecil adalah pemotongan
hubungan terlemah pada pohon regresi. Untuk sembarang T, yang merupakan

cabang dari T;, besar rataan kuadrat deviasi didefinisikan sebagai



14

R(T) = Yper, R(E) (2.13)
Dengan R(t")= rataan kuadrat deviasi pada simpul t
! 1 5 2
R(t) = 75T et (Y =) (2.14)

Untuk setiap simpul t € T;, didefinisikan {t} sebagai suatu sub cabang dari
T, yang hanya terdiri dari satu simpul. Ukran kompleksitas kesalahan dari sub

cabang {t} adalah:

R,({th =Rt +« (2.15)
Dan ukuran kompleksitas kesalahan dari cabang atau pohon T, adalah
R,({T:}) = R(Ty) + al’ftl (2.16)

Dengan a= parameter kompleksitas mengenai keslahan bagi penambahan satu
simpul akhir pada pohon T;
|T,|= banyaknya simpul akhir yang dimiliki pohon T,

Nilai @« merupakan suatu parameter kompleksitas mengenai kesalahan bagi
penambahan satu simpul akhir pada pohon T,. Semakin besar nilai « maka ukuran
pohon yang dihasilkan akan kecil, sebaliknya jika nilai a kecil maka kompleksitas
simpulnya juga kecil sehingga ukuran pohon yang dihasilkan akan besar. Contoh
sebuah T,,,, memiliki simpul akhir yang berisi hanya satu objek atau homogen
sehingga nilai a untuk T,,,, adalah 0. Nilai @ akan terus meningkat selama proses
pemangkasan berlangsung dan akan mencapai nilai terbesar pada saat simpul
akhir = simpul akar.

Nilai kompleksitas pemangkasan menentukan pohon bagian (7;)(«) yang
meminimumkan R, (T;) pada seluruh pohon bagian untuk setiap nilai «. Nilai
parameter kompleksitas a akan secara perlahan meningkat selama proses
pemangkasan. Selanjutnya pencarian pohon bagian T(a) < T,,,, Yang dapat

meminimumkan R, (T;) yaitu:
Re((Te(@))) = min R (T) (217)

Hasil dari proses pemangkasan adalah berupa deretan sub pohon dengan
ukuran yang semakin mengecil, yaitu T; > T, > --- > {t;}, artinya pohon T,

adalah induk bagi pohon T,, pohon T, adalah induk dari pohon T3 demikian
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setersnya dengan deretan « dalam urutan meningkat, yaitu {ay, a, _ax} dengan a;, <
Qp4q UNtuk k > 1, dan a;, = 0 untuk k = 1.
2.4.4 Penentuan Ukuran Pohon Regresi Yang Optimal

Ukuran pohon regresi yang besar akan menyebabkan nilai kompleksitas
kesalahan yang tinggi, tetapi semakin besar pohon regresi maka tingkat kesalahan
prediksinya juga akan semakin kecil, sehingga perlu dipilij pohon regresi optimal
yang berukuran sederhana tetapi juga memberikan nilai kesalahan prediksi yang
cukup kecil. Pohon regresi optimal dinotasikan dengan Tj, yaitu sebuah sub pohon
terkecil dari T4, Yang meminimumkan tingkat kesalahan prediksi. Ada beberapa
cara yang digunakan untuk menduga tingkat kesalahan prediksi dari suatu model
pohon regresi. Salah satunya adalah dengan penduga validasi silang lipat V.

Keseluruhan data akan digunakan untuk membentuk deretan pohon {T;}
dan deretan parameter kompleksitas {a;}. Untuk memperoleh nilai penduga validasi
silang lipat V, amatan induk £ yang berukuran N dibagi secara acak menjadi V
kelompok, yaitu £,, £,, ..., £, yang berukuran sama yaitu n. Sampel learning ke-v

adalah £ =£—£,, v=1,2,..,.V vyang digunakan untuk memperoleh nilai

penduga d,({”) (x). Penduga validasi siliang lipat V dirumuskan dengan

2
1
RV (Tk) = NZX=1 Z(xn,xy)EEU(Yn - d](;;) (Xn)) (2-18)
Dengan y,, = nilai amatan variabel respon dari data learning ke-V

d,((”) (X,,)= nilai penduga variabel respon dari data learning ke-V sebagai
ukuran tingkat kesalahan prediksi.
Pohon regresi optimal adalah T;,, yang memenuhi kriteria
RY (Tyo) = min R (T},) (2.19)
2.5 Linear Mixed Effect (LME)
Model umum Linear Mixed Effect adalah sebagai berikut:
yi=XiB+Zb; +¢
b;~N(0.D),e;~N(O,R;)
=12, ..,n (2.20)
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Dengan :
y;= variabel respon berukuran n; x 1 untuk pengamatan ke i
X;= matriks variabel efek tetap berukuran n; X p untuk pengamatan ke i
Z;= matriks variabel efek random berukuran n; x g untuk pengamatan ke i
B = koefisien tetep berukuran p x 1
b;= koefisien efek random berukuran q x 1 untuk grup ke i
€;= tingkat kesalahan/ error berukuran n; X 1 untuk pengamatan grup ke i
D= matriks kovariansi berukuran g x g untuk pengamatan grup ke i
R;= matriks kovariansi berukuran n; X n; untuk error grup ke i
Siklus utama untuk Maksimum Likelihood berbasis algoritma EM pada
model Linear Mixed Effect, adalah sebagai berikut:

Step 0. Himpunan r = 0, misalkan 6%, = 1, dan Doy = I,.

Step 1. Himpunan r = r + 1, memperbarui fy dan b;

~ ~ _1 ~

By = By XV X)) (B XT Vi) (2.21)

bi(ry = B(r—l)ZiTIZ'Erl—n()’i = X)Buyi =123, ..., (2.22)
Dimana

(7—1 _ N T A2 .

Vie—ry = ZiDgr-)Z{ +0G_pyln, 1=123,..,n (2.23)

Step 2. Memperbarui 6£,,, dan D, menggunakan
66y = N X (€l iy + 8G—yy[ni — 6% _pytrace (Vig—yy)1}  (2.24)
Diry = n™* X1y {blimybiry + [Dr—1) — Dir—1yZ{ Vir—1)Z D11} (2.25)
Step 3. Ulangi Step 1 dan Step 2 hingga konvergen.
2.6 Mixed Effects Regression Trees (MERT)
Model umum Mixed Effect Regression Trees adalah sebagai berikut:
yvi=f(X)+Zb; +¢
b;~N(0.D),e;~N(0,R;)
i=12,..,n (2.26)
Model diatas diperoleh dengan mengganti bagian efek tetap pada model
linear yaitu X;B dengan fungsi f(X;). Fungsi f(X;) dapat diestimasi dengan

standart regression tree model. Bagian random Z;b; masih diasumsikan linear.
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Algoritma dari Mixed Effect Regression Trees adalah Maksimum
Likelihood berbasis algoritma EM dengan mengganti struktur linear dengan
menggunakan estimasi dari bagian tetap dari model struktur pohon, algoritmanya
adalah sebagai berikut:

Step 0. Himpunan r = 0, misalkan b;, = 0 63, = 1, dan Dgy = I
Step 1. Himpunan r = r + 1, memperbarui y;,, f (X;)dan by
L ¥ =¥ — Zibip—yi — 1,2,3,...,m, (2.27)
2. Misalkan f(Xl-)(r)diestimasikan dari  f(X;) diperoleh dari
algoritma standart tree dengan y;,, sebagai repson dan X;,i = 1,2,3,...,n
sebagai kovariat. Perhatikan bahwa pohon dibangun menggunakan semua

pengamatan N individu sebagai input bersama dengan vektor kovariat

mereka.
3. Bi(r) = D\(T—l)Z;TV\LErl—l)(YL — f(Xl)(r))ll = 1,2,3, e, n, (228)
Dimana Vi) yy = Zi D) Z] + 6% _pyln, i=123,..,n. (229

Step 2. Memperbarui 64, dan D, menggunakan

66y = N X {€ly iy + 6% _py[ni — 85_yytrace (Vig—p)1} (2.30)
Dy = 7t X (bl iy biry + [Dir—1) — Dir—1)ZT Vit 1y ZT D131} (2.31)

Step 3. Ulangi Step 1 dan Step 2 hingga konvergen.
2.7 Software R

R merupakan suatu sistem analisis statistika yang relatif lengkap, sebagai
hasil dari kolaborasi riset berbagai statistikawan di seluruh belahan dunia. R saat
ini dapat dikatakan merupakan lingua franca (bahasa standar) untuk keperluan
komputasi statistika modern.

Versi paling awal R dibuat tahun 1992 di Universitas Auckland, New
Zealand oleh Ross lhaka dan Robert Gentleman (yang menjadi asal muasal
akronim nama R untuk software ini). Saat ini source code kernel R dikembangkan
oleh R Development Core Team, sedangkan pengembangan dan kontribusi berupa
kode/library, melaporkan error dan bugs dan membuat dokumentasi untuk R,

dilakukan oleh masyarakat statistikawan di seluruh penjuru dunia.
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R bersifat multiplatforms, dengan file instalasi binary/file tar tersedia
untuk sistem operasi Windows, Mac OS, Mac OS X, Free BSD, NetBSD, Linux,
Irix, Solaris, AIX dan HPUX. Sintaks dari bahasa R secara umum ekuivalen
dengan software statistika komersil S+. Untuk sebagian besar keperluan analisis
statistika, pemrograman dengan R hampir identik dengan pemrograman dengan
S+ (Rosad, 2017).

Tahapan dalam penggunaan software R adalah Sebagai Berikut:
1. Pastikan sudah install software R
2. Jalankan R dengan Klik ikon R,
3. Prompt pada R adalah >
4. Untuk keluar dari R ketikkan
>q ()
Atau dengan memilih Exit pada menu File.
2.7.1 Fungsi dalam Software R

Fungsi merupakan perintah dalam R, fungsi ditulis dengan diakhiri oleh
tanda ( ). Didalam tanda kurung tersebut kadangkala diisi dengan satu atau lebih
argumen. Beberapa fungsi ada yang tidak membutuhkan argumen, hal ini
dikarenakan semua argumennya mempunyai nilai default (dapat diubah) atau
karena tidak ada argumen yang didefinisakan.

Ada banyak fungsi yang tersedia pada R, pengguna dapat membuat fungsi
baru sesuai dengan kebutuhan. Tirta, | Made (2015, 74) menjelaskan beberapa
fungsi yang akan digunakan dalam program R yaitu
1. source(“nama file”) digunakan untuk membaca file tanpa membuka file
2. sink(“nama file”) digunakan untuk mengarahkan penulisan hasil ke file sink

3. #komentar digunakan untuk menulis komentar yang tidak dieksekusi R

2.7.2 Package dalam Software R

Package merupakan kumpulan perintah-perintah yang digunakan untuk
analisis tertentu. Default lingkungan R telah memiliki banyak fungsi-fungsi yang
dapat digunakan untuk berbagai keperluan. Lingkungan R dapat ditambahkan
fungsi-fungsi baru. Fungsi-fungsi terbaru tersebut biasanya dikemas dalam bentuk
package (Faisal, 2017).
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Package berisi fungsi dasar pada R yang berfungsi sebagai bahasa:
aritmatika, input/output, dukungan pemrograman dasar, dll. Untuk fungsi yang
lengkap, gunakan library(help="base”) (The R development Core Team, 2008).

Terdapat ribuan package yang dapat diunduh secara gratis dan dapat
disesuaikan dengan analisis yang akan digunakan. Misalkan untuk analisis Pohon
Regresi tersedia package “rpart”, dan package “rpart.plot” untuk penampilan
grafik pohon regresi. Cara termudah dalam analisa dengan metode pohon adalah
dengan menggunakan “rpart.plot” (Milborrow, Stephen, 2018).

2.7.3 Jenis-jenis data objek pada software R

Jenis-jenis data objek pada R yaitu data vektor, data matriks, data frame,
dan data list (Suhartono, 2008).
2.7.3.1 Data Vektor

Vektor merupakan suatu array atau himpunan bilangan, karakter atau
string, logical value, dan merupakan objek paling dasar yang dikenal dalam R.
Pada data vektor harus digunakan mode tunggal pada data, sehingga gabungan
dua data atau lebih yang berbeda mode tidak dapat dilakukan kedalam satu objek
vektor. Contoh penggunaan data vektor pada R adalah:

c(1:10)

Outputnya adalah

[1]112345678910
2.7.3.2 Data Matriks

Matriks atau data array dua dimensi banyak digunakan pada program
statistik, seperti untuk penyelesaian suatu persamaan linear. Proses entry data
matriks dapat dilakukan dengan menggunakan fungsi matrix. Argumen yang
diperlukan adalah elemen-elemen dari matriks, dan argumen optional yaitu
banyaknya baris nrow dan banyaknya kolom ncolom, contoh penggunaan data
matriks pada R yaitu:

Matriks.a = matrix(c(1,2,3,4,5,6),nrow=2,ncol=3)

Outpunya adalah:

Matriks.a
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2.7.3.3 Data Frame

Data frame merupakan objek yang mempunyai bentuk sama dengan
matriks, yaitu terdiri dari atas baris dan kolom. Perbedaannya adalah data frame
dapat terdiri atas mode data yang berbeda-beda untuk setiap kolomnya, misalnya
kolom pertama adalah numeric, kolom kedua adalah string, dan kolom ketiga
adalah logical. Objek data frame dapat dibuat dengan menggunakan perintah
data.frame. contoh penggunaan data frame pada R yaitu:

data.frame(c(1:4),c(T,T,F,F))

Outputnya adalah:
c.14 c¢.T..T..F..F.
1 1 True
2 2 True
3 3 False
4 4 False

2.7.3.4 Data List

Data list merupakan objek yang paling umum dan paling fleksibel pada R.
List adalah suatu vektor terurut dari sekumpulan komponen dapat sembarang data
objek, yaitu vektor, matriks, data frame, atau data list. Tiap komponen pada data
list dapat mempunyai mode yang berbeda. Contoh penggunaan data list pada R
yaitu:

List(c(1:3),¢(T,F, T, T),data.frame(nama=c(“Ana”, "Ani”, ”Ano”),nilai=c(8

:10)))

Outputnya adalah:

[[11]
[1]123

[[21]
[1] TRUE FALSE TRUE TRUE

[[31]



1
2
3

nama nilai

Ana 8
Ani 9
Ano 10

21
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Gambar 2.1 Kerangka Berpikir




5.1

BAB V
PENUTUP

SIMPULAN
Berdasarkan penelitian yang dilakukan dengan menggunakan metode

Standart Tree dan metode Mixed Effect Regression Tree dapat disimpulkan

bahwa:

1.

Metode Mixed Effect Regression Tree lebih optimal dibanding metode
Standart Tree dalam hal menangani data berkluster (studi kasus: Angka
Kematian Ibu di 5 provinsi pada Pulau Jawa ), ditunjukkan pada nilai PMSE
metode Mixed Effect Regression Tree kurang dari nilai PMSE metode
Standart Tree, yaitu 60,65 untuk metode Mixed Effect Regression Tree dan
150,96 untuk metode Standart Tree.

Analisis dengan metode Mixed Effect Regression Tree memberikan hasil
bahwa Persentase kunjungan ibu hamil dengan K1, Persentase kunjungan ibu
hamil dengan K4, Persentase ibu hamil mendapat tablet Fe3, Persentase
komplikasi kebidanan yang ditangani, Persentase persalinan ditolong oleh
tenaga kesehatan memberikan pengaruh terhadap Angka Kematian lbu di 5
Provinsi di Pulau Jawa. Sedangkan analisis dengan metode Standart Tree
memberikan hasil bahwa Persentase kunjungan ibu hamil dengan K1,
Persentase kunjungan ibu hamil dengan K4, Persentase komplikasi kebidanan
yang ditangani memberikan pengaruh terhadap Angka Kematian Ibu di 5

Provinsi di Pulau Jawa.

SARAN

Para Akademisi, metode Mixed Effect Regresion Tree dapat digunakan
sebagai referensi oleh mahasiswa dari berbagai bidang baik matematika,
statistik, maupun bidang lain dalam melakukan analisis data berkluster
dikarenakan keoptimalan metode yang relatif tinggi, tanpa harus memenuhi

syarat normalitas dan uji asumsi klasik.
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Bagi Dinas Kesehatan, dengan adanya analisis Pengaruh Angka Kematian Ibu
dengan metode Mixed Effect Regresion Tree diharapkan pemerintah dapat
menerapkan kebijakan yang tepat dalam hal menurunkan Angka Kematian
Ibu yaitu dengan melakukan sosialisasi terhadap pentingnya kunjungan K1
hingga K4, Pemberian Fe; kepada ibu hamil secara berkala sebagai program
penanggulangan anemia, memberikan penanganan komplikasi kebidanan
yang kompeten, dan meningkatkan tenaga kesehatan dalam memberikan

pertolongan saat persalinan.
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