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Abstrak
Bayes empirik merupakan salahtisanetode pada pendugaan area kecil yang dapat digunakan untuk

menduga parameter area kecil. Areailkdidefinisikan sebadgasubpopulasi (area) yang berukuran contoh kecil.
Metode Bayes empirik ini cocok digunakan pada datalmat dengan model PoissonA@aa selain metode Bayes
hierarkhi.Tujuan penelitian ini adalah mengkaji penggumaetode Bayes empirik pagsgendugaan statistik area
kecil berbasis model Poisson-Gammangan peubah penyerta. Hasilh@éian menunjukkan bahwa penduga
statistik area kecil untuk data cacahan yakni pendugi&oreelatif Bayes empirik dari model Poisson-Gamma
dengan peubah penyerta memberikan hasil pendugaan dengan ketelitian yang lebih tinggi dibandingkan penduga

langsungstandar dized mortality ratio.
Kata kunci: Bayes empirik, statistik area kecil, model Poisson-Gamma

PENDAHULUAN
Latar Belakang

Pendugaan area kecdnfall area estimation) merupakan suatteknik statistika
untuk menduga parameter-parameter subpoipydarg) ukuran contohnya kecil. Teknik
pendugaan ini memanfaatkan data dari donbaisar (yakni seperti data sensus, data
survei sosial ekonomi nasional) untuk ndaga peubah yang menjadi perhatian pada
domain yang lebih kecilArea kecil didefinisikan d®gai subpopulasi yang ukuran
contohnya kecil sehingga pendugaan langsung tidak dapat menghasilkan dugaan yang
teliti (Rao 2003). Area dcil tersebut dapat berupkota, kabupaten, kecamatan,
desal/kelurahan, kelompok suku, kelompok jenis kelamin atau kelompok umur.
Pendugaan langsundiiect estimation) pada subpopulasi relatif tidak memiliki presisi
yang memadai karena kecilnya jumlabntoh yang digunakan untuk memperoleh
dugaan tersebut.

Teknik pendugaan alternatif lain dikbangkan untuk meningkatkan keefektifan
ukuran contoh dan menurunkan galat baku yakni pendugaan tak langsdinect(
estimation), pendugaan ini bersifaheminjam kekuatan dari pengamatan contoh area
yang berdekatan dengan memanfaatkan infartaagbahan yakni dari data sensus dan
catatan administratif (Rao 2005). Pendugang dihasilkan pada pendugaan tak
langsung ini adalah penduga prediksi éas linier terbaik empirik atagmpirical best
linear unbiased prediction selanjutnya disebUEBLUP, penduga Bayes empirik atau
empirical Bayes disingkatEB, dan penduga Bayes hierarkhi atasrarchical Bayes
yang disingkatHB. Metode EBLUP merupakan metode yang diterapkan pada model
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campuran linier, namun model campurlnier dirancang untuk peubah kontinu
sehingga tidak cocok untuk data biner atacahan. Sehingga untuk data biner atau
cacahan digunakan metoBB danHB untuk melakukan pendugaan area kecil.

Salah satu penerapan pendugaan ared ketuk data cacahan adalah pada
pemetaan penyakit. Pada pemetaan penyakiran contoh (jumlah kasus berpenyakit)
yang kecil merupakan suatu masalah yanmgealihadapi karena areanya yang sangat
kecil, penyakit jarang t@adi atau keduanya. Seigiga pendugaan langsung dalam
menduga resiko relatif yaitstandardized mortality ratio (SMR) menjadi tidak dapat
diandalkan. Metode alternatiintuk menangani permasalahan tersebut adalah metode
Bayes empirik, dengan model yang serdigunakan adalah model Poisson-Gamma.
Kelebihan dari metode Bageempirik ini diantaranya dikemukakan oleh Marshall
(1991) yakni mampu menampung informasitar area yang dimaksudkan mereduksi
jumlah kuadrat tengah galat dan Pringl®95) yang menyatakamahwa teknik Bayes
empirik cocok digunakan karena menghasilk@mduga resiko relatif yang lebih andal
dibandingkan penduga kemungkinan maksimispaya perbaikan pendugaan resiko
relatif dapat dilakukan dengan menggkera model Poisson-Gamma dengan pubah

penyerta.

Rumusan Masalah
Bagaimana penggunaan metode Bayes eknpatla pendugaanasistik area kecil

berbasis model Poisson-Gamma dengan peubah penyerta?

Tujuan Penélitian
Penelitian ini bertujuan untuk mengkajinggunaan metode Bayes empirik pada

pendugaan statistik area kecil berbasilel Poisson-Gamma dengan peubah penyerta.
Manfaat Penelitian

Penelitian ini diharapkan dapat n@mbah wawasan pembaca mengenai

pendugaan area kecil untuk data cacahan.
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TINJAUAN PUSTAKA

Model AreaKecil

Model area kecil merupakan model dagalam pendugaan area kecil. Model ini
dikelompokkan menjadi dua yakni model |baeea dasar dan model level unit dasar
(Rao 2003). Pada model level area datiasumsikan bahwa peubah yang menjadi

perhatian merupakan fungsirdeata-rata peubah respof), = g(\?l) untuk g() tertentu,
yang berkaitan dengan data penyerta area Igr—;cil(zﬁ veoer Zy )T dan mengikuti model
linier sebagai berikut :

6, =z f+bv, i=1...m @)
denganb, adalah konstanta bernilai positif yang diketahui @ﬁ(ﬂl,~--, ,Bp)T adalah
vektor koefisien regresi berukurgnx1. Sedangkarv, adalah pengaruh acak area kecil
yang diasumsikan memiliki sebaran identik dan saling bebas yakni

E(v,)=0, Var(v,)=c2(> 0) @)
Seringkali pengaruh acak dianggap menyebar normal.

Untuk melakukan inferensi tentang rata-rata area Récpada model (1), dimisalkan

bahwa penduga Iangsuhi’g ada dan
éi:g(\?i):ei+q, i=1..,m @)

dengan galat contadibebas serta
E(el6,)=0, Var(g|g)=y, @

Biasanya ragam contah. diketahui.

Dengan menggabungkan persamaan (1) dan (3) maka diperoleh model
0=z f+bv +e, i=1..m )

denganv, dane saling bebas. Model (5) ini merupakan kasus khusus dari model

campuran linier dan dikenal pula sebagai model Fay-Herriot dalam literatur area kecil
(Rao 2003). Fay dan Herriot (1979) menggunakadel level area dasar tersebut untuk
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menduga pendapatan per kapita bagi bebeaapa kecil di Amerika Serikat dengan
populasi kurang dari 1000.

Sedangkan untuk model level unit dasar mengeikan bahwa data penyerta unit
X; =(>qj1 ..... xijp)T ada untuk masing-masing anggota populatilam masing-masing
area kecili, namun kadang cukup dengan rata-rata populasiiketahui saja.
Selanjutnya peubah perhatiay, dianggap berkaitan dengax;, mengikuti model
regresi linier galat tersaraisgtu tahap sebagai berikut :

Yy =X B+Vvi+e; j=1..,N,i=1..,m (6)
Pengaruh acak area kegjl ini mempunyai sebaran identik dan saling belegs; k; €,
dengan konstantd; diketahui dang, peubah acak yang memiliki sebaran identik dan
bebas pulaerta bebas dengan

E@E)-0,  Vvarlg)=0: @)
Seringkali diasumsikan bahwa dane berdistribusi normal.

Model level area digunakan pula dalam pemetaan penyakit (Ghosh & Rao 1994)

yakni dengan menganggap bahwa banyaknya pesiga suatu kasus dari area kecil

ind iid
y, ~ Poisson(g 6, ) dan 6, ~ gamma(v,a), 6, menyatakan resiko relatif area kgang

tidak diketahui dam® adalah nilai harapan banyaknya suatu kasus pada area ke-
Penduga sederhana resiko relatif pada pemetaan penyakit stheiddr dized
mortality ratio atau disingkat sebaga®MR (Wakefield & Elliott 1999), yang
selanjutnya disebut sebagai pendugagsung dalam pendugaan area keSMR
merupakan penduga statistiksilo relatif yang bergunaintuk mengetahui sebaran

geografis penyakit. Pendugd dhperoleh dari asumsi wm pemetaan penyakit bahwa

ind
banyaknya pengamatan suatu kasus ygjtu Poisson(e,ei) dengan fungsi peluang

adalah
-6, 2] Yi
f(yd@):#, Y, =0L..;i=1...,m (8)
Fungsi kemungkinan adalah
e (g4)"

L(‘gi |yi ): f(yi |9i ): ©)

y;!
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Logaritma natural dari fungsi kemungkinan adalah
In L(8i|yi):_q(9i Y In(q@i)—ln y;! (10)
Sehingga

a e Y& _
dgilnL(ﬁilyi)— & +eg O

! (11)

Y

€

A

=y, /e merupakan penduga tak bias, yarigimukkan dengan harapan penduga

parameter sama dengan parameternya.

~ Y, 1 1
E(ﬁi)— E[EJ—EE(\G)—EQQ =6 (12)
dengan
E( -)=iy-—e_%(ei9i)yi :0+iy4—e_%(ei9i) 92 e0)"
| ¥%i=0 | yi! ¥i=1 | yi! y.—l 1) (13)

=e e e’ =e0,

Penduga bag®t. yakni éi =y, /e ini merupakan penduga kemungkinan maksimum

yang bersifat tak bias.
M etode Bayes Empirik

Metode Bayes sederhana yaitu misalkan kemungkm‘m f(y|9) dan prior

0~ 7(0), Y atau @ dapat berupa vektor dam diasumsikan diketahui, maka sebaran

posterior dari@ adalah

)= VOO

Ty denganm(y)= I (vo)z(6)p6. (14)

Bila informasi parameter pada sebaran avdalk diketahui, lalu dengan memanfaatkan
data diperoleh nilai dugaan parameterny&kanmaetode Bayes imiisebut sebagai Bayes
empirik.

Metode Bayes empirik merupakan towe yang cocok digunakan dalam
menangani data biner dan data cacahatapg@zendugaan areadie Metode Bayes

empirik dalam konteks pendugaan arealletara ringkas adalah (Rao 2003):
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1. mendapatkan fungsi kepekatan peluakfira(posterior) dari parameter area
kecil yang menjadi perhatian

2. menduga parameter model dari fungsi kepekatan peluang marjinal

3. menggunakan fungsi kepekatan pelgiaposterior dugaan untuk membuat

inferensi parameter area kecil yang menjadi perhatian.

Model Poisson-Gamma dengan Peubah penyerta
Wakefield (2006) memperkenalkamodel Poisson-Gamma dengan peubah

penyerta yang secara analitik lebih muddtegakan dan dalam pendugaan. Pada tahap
ind

pertama, diasumsikan bahwi ~ Poisson(e «6,) dengan u; = u(x, ) menyatakan

model regresi sehingge = (xﬂ v X )T merupakan vektor peubah penyerta tetap dan

B =( e ﬂp)T merupakan vektor koefisien regre$ahap kedua diasumsikan bahwa

iid
6, ~gamma(a,a) yang selanjutnya sebagai prior dengan rata-rata 1 dan réigam

ind
Fungsi peluang dary, ~ Poisson(e 4,6, ) adalah
e (e446,)"

f(yi|6?i): y

y, =01,... (15)

iid
Fungsi kepadatan peluang déri~ gamma(x, «) adalah

a

)=t e 60 (16)

Sehingga fungsi bersamanya diperoleh

()-SR

Selanjutnya fungsi marjinalnya adalah

e9"", y,=01..;6>0 (17)
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m(Yi):Tf(yi’gi)jei

© 646 Yi a
€ (Q:Uigi) a o Hia_ldé’i

0 yi I r(a)
a Yi o
- —aFEei g; )| [e s e 0, do
a)y;l 5
a“(eu,

_ je—(eﬂﬁra)@ 6, V|+a—1d9

) misal:t, = (e 4, + )b,

)y:!
o —. d — : d ]
F(a) o Gu +a Eu +a I 0 =0-t =0
= a”‘(qﬂi )y‘ Te—t,t_ yiralgr 6 =0t =
Ta)y!(esm +a) ™ o '
aa(Qﬂi )y'
= 'y +
r(a)yll(e“ul +a)y.+a (y| a)

_ yi+ta-1 a ‘ 1 o g (18)
_(0‘_1 j eu +a _euui"‘a

Fungsi marjinal diatas merupakan fungsi sebdnaomial negatif dengarata-rata dan ragam
berikut :

EN|B.a)=eu Varly|s.a)= EN|p.a i+ EN|p.ala)= g ud+eu /)
(19)
Sehingga ragam meningkat sebagai fungsi latéddari rata-rata, dan parameter skaldapat

mengakomodasi overdispersi. Berikut cara memlgh rata-rata dan ragam dari sebaran
binomial negatif.

= % [yl+f1 ﬂ[ayiam]a(l_wiaw]%
WU AU [

=yl a-1) \%#i +a Gu +a

a+l yi-1
SR
a qu +a Jizt (v —Dat ey +a eu+a
- (y +a 1 a+l yi-1
i - a a
QK ;_1( y -1 j{‘%ﬂi +CKJ ( G4, +a} Misal :

0 — ot 4 3=y -1
ZQﬂiZ(m+D+a ﬂ( = ij @— = J Yi=1-7=0
3=0 4 eu +a u +a Yi =07z =0

=guxl
=64,
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R ey e

=§yi(yi—1)(yi+“‘1)‘( o ﬂl_ o Jy‘

yi!(a_l) kei:ui—i_a ey +a

=(a+1)a(wj2[l_ a Ti (y+a-1) ( « jaﬂ(l_ . inz

a eu +a) iy, _2)(a+1)ke|ﬂi ta Gu o

gy el [

2\ Yi—2 \ep+a Gu ta V=27 =0
_ (a;-l)(e“ui )2{:2)((a+2)2;|- z, —1](eiluia+aj (1_ elai_qu‘] Y=oz =00
D P
)
E(Y (Y, -1)= E(Yiz)_ E(Y,)= E(Yiz): (0{+1)(elﬂi )’ + (&4 ). Sehingga

o

Var( i): E(Yiz)_[E(Yi )]2 = (a;—l)(qfui )2 +Ee 4 _(euﬂi )2 :Qﬂi(l+%j-

Selanjutnya dugaan parameter prior, yt;ﬂ_A’tldan a , dapat diperoleh dari sebaran
iid
marjinal Y, |é a ~binomial negatif menggunakan pendugaan kemungkinan
maksimum, yang merupakan penyelesaideri teknik regresibinomial negatif.
Berdasarkan teorema Bayes maka fupgsterior adalakebagai berikut :
g s (enui‘gi )Yi a”
fly,,0, A I'a
@y, f.a)= b.0) _ LI (@)
m(yi ) a (e| /Ji) '

F(a)yi!(el 1 + a)yi ‘o

—aﬁi a-1
e o,

I(y; +a) (20)

_(&p )™ glemrag it g >0

F(yi + 0’)
Sehinggad |yi JBa~ gamma(yi +a,eu + a). Dari fungsi posterior tersebut diperoleh

penduga Bayes bagj dan ragam posterior bagi adalah

éiB (B,a) = E(9i|Yi 7ﬂ!a)=(yi +a)/(e|/ui +0‘) dan
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V(9i|yi 7ﬂ’a): Oii (,3,05, Yi): (Yi +a)/(e|:ui "'0‘)2 (21)

Penduga Bayes bagi merupakan nilai harapanrdaosterior berikut :

E(E’- |y_ ,,3,0()2 ]90' Me—(% +a )6, Q.Y +a—1d9_ misal:t, = (g +a)f)
o 0 | F(yi +0t) | I dt, = (g4 +a)dd,
ra o batas
_ (e| Hi + a,))/. je—(e#.m)@. 6, *“*1‘1d9i 6=0->t=0
1—‘(yi‘i'a) 0 O =0t =0
yi+a o yi+a+1-1
_ (el M + a) e_ti ti —dt|
1H(yi +0‘) 0 Gu ta (euui +0‘)
(e M+ Ot)yi e 1 < _t. yi+a+1-1
=~ e’'(t)" dt.
F(y| + 0[) (e“Lll + a)yi+a+l _l; ( i ) i
- 1 I(y +a+1)

(enui +a)r(yi +a)
_ (yi +a)r(yi +0‘)

(euui +0‘)F(yi +a)
_ (vi+a)

(e +a)

Sedangkan untuk mendapatkan ragam posterior Ishgidicari terlebih dahulu

oy )
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o yita
El9-2 D, = 92(6'M+—a) _(Q"'a)gig_y\"'a—lda
(I ‘yl ﬁa) '([ 1 F(yl +a) e i i
= MTE_(Q:" +a)6, J2) Yi +a+2—1d o,
l"(yi +a) 5 : !
_ (e.ﬂ. _+_a)y‘+a me,ti ti Y +a+2-1 .
Iy +a Gu +a eu +a)
0
(6w +a)™ 1 %

_ e_tl t Yi+a+2_ldt-
r(yl + a) (q n a)y,+a+2 _([ ( I) i

= ! r(y, +a+2)

(euui +a)2r(yi "‘0‘)
_ (Yi +a+1)(yi +Ol)r(yi +0‘)
(& +a)'T(y, +a)
_ (Yi +a+1)(yi +a)
(& +a)

Sehingga ragam posterior bagiadalah
V(0i|yi ’ﬂ'a): E(eiz‘yi 7ﬂ70‘)_ [E(9i|yi '/B’a)]z
_ (Yi +0H‘1)(yi +a)_{ (yi +a) T
( )

(4 +a) & s +a
_(yira)y ta+i-(y, +a))
(Qﬂi +0‘)2
__(y+a)
(Qﬂi +a)2

Selanjutnya penduga Bayes empirik b#i menurut Wakefield (2006) adalah
sebagai berikut :
6= =0°(p.a)=7.0,+0-7 ERR] (22)
dengan, = e/, /(G +e i) E[RR =i xE[0]= it x1= i =exdx' ). E[RR]
adalah nilai harapan resiko relatif kerang merupakan penduga tak langsung,
éi =y, /e adalah penduga langsungafdardized mortality ratio) dari 6,, y, dan e

masing-masing menyatakan banyaknya pengamaan nilai harapan banyaknya suatu

kasus.
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Keoptimuman hubungan antara peubah penyerta dengan peubah yang menjadi
perhatian dilihat dari ukuran keldgan model regresi binomial negatifopdness of fit)
dan pemeriksaan sisaan secara grafis. Sipada model regresi binomial negatif ini
berbeda dengan sisaan pada regresi libiesa. Model regresi binomial negatif
merupakan bagian dari model linier teram@saan pada model linier terampat adalah

sisaan Pearson dan sisalemance yang dirumuskan sebadzerikut (Agresti 2002) :

e o danr, = \/d_iXSign(yi _,[‘i) (23)
Var(Y,)
dengand, = 2o, [yi (é - éi )— b(§, )+ b(éi )J adalahdeviance.
Sehingga pemeriksaan secara grafis dari model regresi binomial negatif tersebut adalah

dengan membuat plot antara prediktor dnidengan sisaan Pearson atau sisaan
deviance.

DATA DAN METODE
Data Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitiam merupakan data sekunder yang
diperoleh dari literur. Data tersebutliambil dari Stern dan Cressie (2000) yakni
tentang kanker bibir di Skotlandia. Ddta berupa banyaknya penderita kanker bibir
(sebagai peubah respon) dan nilai para banyaknya penderiteanker bibir yang
tercatat selama 6 tahun dari 1975 sani®80 pada masing-masj 56 distrik (area
kecil) di Skotlandia. Sebagaeubah penyerta adalah pETtase bekerja pada bidang
pertanian, perikanan dan kehutanan.

M etode Penelitian

Metode penelitian yang digunakan dalanenduga resiko relatif suatu area
terjangkit penyakit adalah berdasarkan penduga langsandardized mortality ratio
(SMR) dan penduga Bayes empirik dari model Poisson-Gamma dengan peubah penyerta
yang diuraikan sebagai berikut :

A. Penduga langsung berdasarktamdardized mortality ratio (SVIR) adalah
1. Menentukarg yaitu nilai harapan banyakngaatu kasus pada subpopulasi ke-
dengan rumus
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B.

86

dengany; menyatakan banyaknya pengamaaatu kasus pada subpopulasi ke-

I, N menyatakan banyaknya individu pada subpopulasidam menyatakan
jumlah subpopulasi. Subpopulasi ini dapat berupa distrik. Pada data kanker
bibir, nilai harapan banyaknya suatu kasus pada subpopulasiskédah
diketahui.

2. MenentukarSBMRyaitu 6, = v, /e .

3. Menentukan dugaan kuadrat tengah galat (KTG) yaitu
ktg(éi)=(yi/eg)/eI =y, /e?. Diperoleh demikian karena penduga langsung
6, =y, /e bersifat tak bias sehinggéTG( ) Var( ) 0 /e .

4. Proses hitungan dilakukan dengan Microsoft Office Excel.

Penduga Bayes empirik berdasarkarodel Poisson-Gamma dengan peubah
penyerta

1. Menentukané dana dengan PROC GENMOD pada SAS versi 9.1.

2. Menentukan penduga Bayes empb#rdasarkan
- 0°(p.a)=7.6,+1-7 )"

dengany, = ( ee” ﬁ)/(e,e*‘ s +o?) dané, =y, /e
3. Menentukan kuadrat tengah galat dengemggunakan metode Jackknife yaitu :
« Anggap bahwa®™ =k (yi ,é,&), éff} =k (yi ,é_l A ) lalu
M 2~ m-1y (éiEB - éi,E-B| )2
m 1=1
e Dengan mencar,'_ﬁ_I dana , yang merupakan penduga kemungkinan

maksimum yang diperoleh dari d&&| yang dihapus, maka dihitung
- ~ . “1& T (s . ~
My =0y (é’oh Yi )_m?;[gn (é,| Ay Y, )_ Oy (:@0" Yi )]
=1

¢ Penduga Jackknife bagiiadrat tengah galat penduga Bayes empirik
diberikan oleh

kth('\iEB)z Mli + MZi

4. Proses hitungan pada langkah 2 sampai 3 dilakukan dengan SAS/IML versi 9.1

dan Microsoft Office Excel. Pada pditian ini digunakan perangkat lunak SAS
versi 9.1 dengan PROC GENMOD rddML untuk memperoleh dugaan
parameter prior dan penduga Bayes empirik.
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C. Pemeriksaan sisaan pada regresi binomial negatif
1. Menentukan sisaan Pearson.
2. Membuat plot antara prediktbnier dengan sisaan Pearson.
3. Proses 1 sampai 2 dilakukan dengan menggunakan PROC GENMOD pada SAS
versi 9.1.
Perbandingan kebaikan antaBvR dan penduga Bayes empirik dari model

Poisson-Gamma dengan peubah penytman melihat nilai galat baku.

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN
Deskrips Data

Tabel 1 menyajikan sebaran dari data kartkbir pada 56 distrik di Skotlandia
(Stern & Cressie 2000). Berdasarkan Tabelapat diketahui bahavada distrik yang
tidak terjangkit penyakit, yang dinyatakaoleh nilai minimum penduga langsung
standardized mortality ratio (SMR). Padahal dalam kenyataannya bisa saja distrik
tersebut mempunyai resiko relatif tewgkit penyakit. Tingginya nilai harapan
banyaknya penderita kanker bibir yakni sye88.608 merupakan akibat dari besarnya
jumlah penduduk pada distrik tersebut. Swgkan berdasarkan nilai simpangan baku,
nilai harapan banyaknya pemiia kanker bibir memilikikeragaman yang lebih besar
dibandingkan banyaknya pendet&nker bibir (pengamatan).

Tabel 1 Statistik deskriptif dadata kanker bibir di Skotlandia

Minimum | Maksimum| Rata-rata Simpanghaku
Pengamatan D 39 9.571 7.908
Harapan 1.070 88.608 9.571 13.164
SR 0 6.522 1.526 1.315

Pendugaan Resiko Relatif

Pada penelitian ini, untuk mengetahui dag resiko relatif suatdistrik terjangkit
penyakit kanker bibir yait dengan penduga langsu8gR dan penduga Bayes empirik
dari model Poisson-Gamma dengan peubah penyerta. Kebaikan pendugaan resiko relatif
diukur dari tingkat ketelitian yang ditwkkan oleh besarnyaalat baku. Grafis
hubungan antara penduga resiko relatif derggdat bakunya disajikan pada Gambar 1
dan 2.
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Gambar 1 Plo8BVIR dengan galat baku.
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Gambar 2 Plot penduga Bayes Empidéngan peubah penyerta dan galat baku.

Gambar 1 dan 2 secara umum menunjukkan bahwa semakin besar nilai penduga
resiko relatif semakin besar galat bakunfenduga Bayes empirik dengan peubah
penyerta memberikan ketelitig)lang lebih baik dibandin§VIR. Hal ini terlihat bahwa
untuk penduga Bayes empirik dengan peupahyerta, semakin besar nilai penduga
resiko relatif semakin kecil galat bakunya jika dibandingkan dengan penduga langsung

SMR.
Tabel 2 Pendugaan datankar bibir di Skotlandia

Rata-rata MR Penduga Bayes empirik
dengan peubah penyerta
Resiko Relatif 1.526 1.449
Kuadrat Tengah Galat 0.465 0.120
Galat Baku 0.527 0.318

Pada Tabel 2 diperoleh informasi bahsexara rata-rata penduga Bayes empirik
dari model Poisson-Gamma dengan peubalygrta memberikan ketelitian yang lebih
baik yaitu dengan nilai galat bakungalebih kecil dibanding penduga langsusidR.
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Hal ini disebabkan oleh peubah penyerta yang dapat dimodelkan secara optimum
dengan peubah yang menjadi perhatian. Hghonyang optimum tersebut dijelaskan
oleh nilaigoodness of fit dan sisaan yang terdapat pdddel 3, Gambar 3 dan Gambar
4 berikut.

Tabel 3 Kriteria untuk mengukur kelayakan model

Criterion DF | Value | Value/DF
Deviance 54 | 62.294 1.154
Scaled Deviance 54 | 62.294 1.154
Pearson Chi-Square | 54 | 57.497 1.065
Scaled Pearson X2 | 54 | 57.497 1.065
Log Likelihood 770.728

Ukuran kelayakan model di atas diperotiri teknik regresi lmomial negatif, dengan

persamaan regresi adalah :

e

In [lJ — 0352+ 0.072
Dari Tabel 3 tampak bahwa model regigsomial negatif ini layak digunakan,

karena nilai Value/DF untuk masing-masing kriteridoesarnya kurang dari dua.

Sedangkan Gambar 3 dan 4 juga menunjukkempenuhinya kelayakan model dengan

persamaan regresi mencerminkan sebaran dari data dan sisaan cenderung tidak berpola.

7 Variable

—#— yl/e_duga

Gambar 3 Hubungan antara resiko relatie)(dengan persentase bekerja pada bidang

pertanian, perikanan dan kehutangn (
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Rear son Resi dual

Gambar 4 Prediktor linier dengan sisaan Pearson.

SIMPULAN

Beberapa simpulan yang diperolehideasil penelitian ini adalah :

1. Penduga resiko relatif Bayes empirdari model Poisson-Gamma dengan
peubah penyerta memberikan hasil pendugaan dengan ketelitian yang lebih
tinggi dibandingkan penduga langswstgndardized mortality ratio.

2. Perbaikan pendugaan resiko rdlathenggunakan model Poisson-Gamma
dengan peubah penyerta menghasilkardpga Bayes empirik dengan ketelitian
yang meningkat bila hubungan antgraubah penyerta dengan peubah yang
menjadi perhatian dapat dimodelkan secara optimum dan berasal dari data

sensus atau data administratif.
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