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PERBANDINGAN METODE NEWTON RAPHSON DAN METODE
QUDRATICHILL CLIMBING DALAM MENAKSIR PARAMETER
POI SSON REGRESSI ON

ABSTRAK

Analisis Regresi adalah suatu teknik statistika gyatigunakan untuk
memeriksa dan memodelkan hubungan antara variatiehtt dengan satu
atau lebih variabel bebas. Salah satu model riegmag sering digunakan
dalam bidang kedokteran,telekomunikasi dan ilmuwilsocial adalah
regresi poisson. Regresi poisson adalah regre$inf@mrnyang berdistribusi
poisson dan digunakan untuk menganalisis variabel regfiskrit dan
integer. Pendugaan parameter pada regresi poissoggmnakan metode
iterasi. Metode Iterasi yang digunakan pada peaelini adalah metode
Newton Raphsordan metodeQuadratic Hill Climbing Penelitian ini
bertujuan untuk mengetahui metode penduga manalgaiigbaik dalam
menaksir parameter regresi poisson dengan menggumadétode 3 macam
ukuran sampel yang semakin besar yaitu (15,45E2badap iterasi yang
terbentuk. Dan ternyata hasil MSE pada metQdeadratic Hill Climbing
lebih kecil dari metodéNewton Raphsdiegitu juga untuk jumlah iterasi
yang dihasilkan oleh metod®@uadratic Hill Climbingmetode ini lebih
cepat konvergen daripada metddewton Raphsodengan menghasilkan
jumlah iterasi yang lebih sedikit pada saat ukwa@mpelnya diperbesar.

Kata kunci : Metode Newton Raphson, Meté@eadratic Hill Climbing
Poisson Regression



COMPARISON NEWTON RAPHSON METHOD AND
QUADRATICHILL CLIMBING METHOD IN ESTIMATING
POISSON REGRESSION PARAMETER

ABSTRACT

Regressionanalysisisastatisticaltechniqueusedtaeramdmodel
therelationshipbetweenthe dependent variablewitihonere
independent variables.One of theregressionmodelsiéea usedin
medicine telecommunicationandsocial sciences poissonregression
Poissonregressionusedtoanalyze theresponse
ofdiscreteandintegervariableShe iteration method is needed to
estimate the parameter in poisson regresdiemationmethodused
inthis studyis the method ofNewtonRaphsonand thethode
ofQuadraticHillClimbingTwo method, Newton Raphson and Quadratic
Hill Climbing are compared in this study using 3ids number of sample
there are (15,45,125). The result from this reseatows that Quadratic
Hill Climbing metod is better than Newton Raphsoetinod in estimating
poisson regression parameter. The MSE value of @tiadHill Climbing

is less than the MSE value of Newton Raphson. CuigdHill Climbing
convergence faster than Newton Raphson. MoreovéreirQuadratic Hill
Climbing decreases the number of iteration by iasirey the sample size.

Key words NewtonRaphsonMethod,Quadratic Hill
ClimbingMethod, PoissonRegression
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Statistika merupakan ilmu yang mempelajari tentaagaimana cara
mengolah suatu data agar dapat diinterpretasikam dé&mbil
keputusannya. Dalam bidang ilmu eksak dan nonekiéak, Statistika
merupakan ilmu yang banyak dibutuhkan sebagai sa&atu ilmu
penunjang dari ilmu-ilmu tersebut, dan analisis gyaering digunakan
dalam ilmu statistika salah satunya adalah Anal®egresi yang bisa
diterapkan dalam segala bidang untuk memeriksa wok@modelkan
hubungan antara beberapa variabel (Efendi, 2006).

(Gujarati,2003) mendefinisikan bahwa analisis regrmerupakan
kajian terhadap hubungan satu variabel yang dissdhdgai variabel yang
diterangkan (Y) dengan satu atau lebih variabetjyaanerangkan (X) dan
merupakan salah satu uji statistik yang memilika danis model yaitu
linier dan nonlinier.

Suatu model dikatakan nonlinier jika turunan pegamodel terhadap
parameter yang diduga masih mengandung satu aidu parameter itu
sendiri (masih tetap linier) (Mongomery and PecR92). Pendugaan
model nonlinier didasarkan pada meminimumium Squared Function
atau memaksimumkdikelihood function Pada regresi nonlinear terdapat
beberapa model yaitu: Model Parabola, Model Ldgisdan Model
Eksponensial (Draper and Smith, 1996). Regresiimenldidasarkan pada
penentuan nilai-nilai parameter yang memaksimumkéalihoodnya
namun penyelesaiannya haruslah berjalan dengan itarasi dan
bergantung pada nilai-nilai dugaan awal.

RegresiPoissonyang responnya termasuk model Eksponensial adalah
regresi nonlinier yang berdistribugpoisson dan  digunakan untuk
menganalisis variabel respon diskrit dan integ&ah@ruddin ,2005)
menyatakan bahwa metode regresi Poisson biasangeapkan pada
penelitian kesehatan masyarakat,biologi, dan tekdiivana variabel
responnya (Y) berupa cacahan objek yang merupakagsif dari sejumlah
karakteristik tertentu (X).

Penduga parameter pada Regresi Poisson dapat ditkrggunakan
Maximum Likelihood Estimation(MLE), namun pada saat fungsi
likelihood yg diturunkan masih nonlinier maka dilédan iterasi dengan
metode numerik untuk memaksimumkan fungsi likeltho@. Metode
numerik akan sangat membantu setiap penyelesaiampalahan apabila
secara matematis dapat dibentuk  suatu pola  hubungan



antarvariabel/parameter. Hal ini akan menjadi lelbdik jika pola
hubungan yang terbentuk dapat dijabarkan dalamukefingsi. Ada
sejumlah metode numerik yang dapat digunakan umekyelesaikan
persamaan nonlinier (Gujarati, 2003). Di sini pemhenggunakan dua
metode yaitu metod&lewton Raphsoryang dapat menggunakan deret
Taylor untuk menghampiri model regresi nonlinier menjaentuk linier
dan metodeQuadratic Hill Climbingyang dipakai untuk menyelesaikan
permasalahan dalam penaksiran parameter modehiewnli

Secara komputasi, disamping ketepatan nilai akdir suatu metode
juga akan mempertimbangkan kecepatan iterasi daarmolehan hasil
akhir. Kombinasi antara ketepatan dan kecepataasitelalam metode
numerik merupakan hal yang paling penting dalam y@esaian
permasalahan secara komputasi (Chapra, CanaleagmaoRd, 1994).

1.2 Rumusan Masalah

Dari uraian pada latar belakang maka dapat diruanuskuatu
permasalahan pada penelitian yaitu manakah diamtetde Newton
Raphsondan metodeQuadratic Hill Climbing yang lebih baik dalam
menduga parametdRegresi Poissordengan mengacu pada nilai MSE
yang terkecil?

1.3 Batasan M asalah

Batasan masalah dalam penelitian adalah:

1. Pendugaan parameter regresi nonlinear model Regoessondengan
menggunakan Metode iterasewton Raphsodan MetodeQuadratic
Hill Climbing.

2. Sampel data yang digunakan dalam penelitian inijgzedata bangkitan
dengan tiga level ukuran contoh yaitu (n=15,45,#5)gan nilai awal
menggunakan metode subtitusi unpgklanf; bernilai sama.

1.4 Tujuan

Tujuan penelitian ini adalah membandingkan penchagameter pada
regresi nonlinier dengan menggunakan RedPesssonuntuk mengetahui
metode mana yang lebih efisien dalam menduga péeanregresi
nonlinier dengan metode iterasi antara Metddewton Raphsordan
MetodeQuadratic Hill.



1.5 ManfaatPendlitian

Manfaat penelitian adalah:

1. Memberikan pengetahuan tentang metode yang terhentuk
penaksiran pada regrédbissondengan metode iterasi.

2. Menambah ilmu pengetahuan tentang MetNdaton Raphsonlan
MetodeQuadratic Hill Climbing



BAB 11
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Regresi Nonlinier

Regresi Nonlinier adalah regresi yang memuat pei@m
nonlinier, yaitu turunan parsial suatu model tedpadarameter yang
diduga masih mengandung satu atau lebih paramspertsterlihat

pada model berikut:
Yi=ePothix1i

d (ePotBix1)

= eﬁo"‘lﬂxij
9Bo

%nglxﬂ :xijeﬁo+b’1xij

Turunan parsial modelYi=ePfo*Fr¥iiterhadapparameterfy
maupunB; masih mengandung paramefigidanf; .

Ada sejumlah metode numerik yang dapat digunakamkun
menyelesaikan persamaan non-linear. Dua diantarapgag
digunakan dalam penelitian ini adalah metbi@dsvton-Raphsodan
metodeQuadratic Hill Climbing.

2.1.1 Model linier intrinsik dan model nonlinier intrinsik

Modelregresi non-lineardapatdiklasifikasikanmenjadi
duakelompok berdasarkanapakah mereka dapatatalkdajokt
dilinierkanberkenaan denganparameter yang akanaidug

A. Model Linier Intrinsik

Model linier intrinsik adalah model yang dapat alitsformasi
terhadap peubahnya kedalam bentuk linier baku.

Misal:

Yy = o(61+6:2t%+e)

Kemudian ditransformasi melalui pelogaritmaan @engasise
menjadi bentuk yang bersifat linier dalam paramptameternya



lnY: 91+92t2+e

B. Model Nonlinier Intrinsik

Model nonlinier intrinsik adalah model yatidpk dapat diubah
menjadi bentuk baku atau ke bentuk linier.

Misal:

6
Y =
6, + 0,
Karim (2006)

[e %t — e Ot] + ¢

Penyelesaian dalam kasus regresi nonlinier yangsdrétan
pada penentuan nilai-nilai parameter yang memaksikan
likelihood haruslah berjalan dengan cara interasi dan benggnt
pada nilai-nilai dugaan awal.

2.2 Gambaran Umum Regres Poisson

Regresi Poisson .yang berbentuk Eksponensial ladatxesi
nonlinier yang responnya berdistribRsissondistribusi poisson
memberikan suatu model yang realistis merupakanydbaya
sukses selama selang waktu tertentu. Regresison digunakan
untuk menganalisis variabel respon diskrit dangete

RegresiPoissonmerupakan regresi dengan respon berupa data
hitung (Hedeker dan Gibbons, 2006). Fungsi peludrggribusi
Poissonadalah:

)= exp(=p)(4™")
yi! (2.1)
f(yi: ) =expl4, )(%j exp(log,”))

fQys

(2.2)

di manay; adalah respon pengamatan ke-i yang berjenis tig&n
merupakan peubah acabkissonatau banyak kejadian yang muncul
dan p; adalah rata-rata banyaknya sukses yang terjaaindaélang
waktu tertentu dae= 2,71828.



Persamaan di atas disebut juga sebagai fungsineR@isson. Rata-
ratadanragamdaridistribusiPoissonadalah sama yHittner et al,
2004):

E{Y}=wu (2.3)
dan

o*{Y} = p (2.4)
Persamaan (2.2) dapat pula ditulis dalam bentuk:

F(yith) = exp(—m(%} exly; log(4)](2.5)

Lihat Y pada fungsi peluang distribusoisson(2.1) dimana
rata-rata dan ragam sama vyaitu E(Y) = Var(Y)pu=Jika Y;
merupakan nilai peubah respon pengamatan ke-i,ndifnaerjenis
diskrit dan merupakan peubah acak Poisson, sedarigkaadalah
nilai peubah penjelas Kefj = 1, 2, ..., p) dari pengamatan iké= 1,

2, .., n) dimana X;; bisa berjenis diskrit.Fungsi yang
menghubungkan respon rata-rata  y; dengan
X; dinotasikan dengap(X;;, B), dan dalam GLM disebut dengan
fungsi penghubundigk functior). Berdasarkan fungsi penghubung
ini, maka respon rata-rata dinyatakan dengan :

i = u(Xy, B)

Menurut McCullagh dan Nelder (1989) dalam Agré2002),
fungsi penghubung yang biasa digunakan dalam regeisson
adalah (X, B) = exp(X;"B) dimana X; merupakan matriks
peubah penjelas berukuranx (p+1),8 adalah vektor parameter
regresi berdimensip¢l) x 1, danXi]-Tﬁ merupakan fungsi linier.
Dengan demikian, penduga bagij yaitui;, adalah :

i = a(X, B)
= exp(Xi]-Tﬁ)
= exP[ﬁ’o + Pixiy + Boxip + o+ ﬁpxip] (2.6)



Berdasarkan persamaan akhir pada (2.6), ygite= exp[f, +
B1xiy + Baxiz + -+ + Bpxip], maka model umum Regresi Poisson
pada persamaan = y; + ¢;dinyatakan sebagai :

Yi = exP[ﬁo + B1xin + Baxiz + -+ ﬁpxip] +¢& (2.7)
yang dapat diduga dengan :

yi = exp[ﬁo + B1xin + Baxip + -+ .Bpxip]

Penduga parameter koefisien Regresi Poisson dapajaddengan
menggunakanMaximum Likelihood EstimatiofMLE) melalui
iterasi dengan metode Newton Raphson dan mefudratic Hill
Climbinguntuk memaksimumkan fungsi Likelihoodnya.
2.3 Penduga parameter

Penduga parameter adalah sampel yang digunakark untu
menduga parameter dan angka yang merupakan reagsiisgbut
penaksiran secara statistik. Suatu pendugaan adet@m-macam
diantaranya metode momen, metode kuadrat terkeddn
kemungkinan maksimum. Pendugaan itu sendiri akamgheesilkan
macam-macam penaksir, maka harus dipilih mana yangaik
dengan memenuhi beberapa syarat tergantung pada blesran
sampelnya. Kriteria pendugaan yang baik melipuan@pranita &
S. Rony, 2005) :

1. Ketidakbiasan

6 merupakan penduga tak bias dafika E@) = 8. Sebuah

penduga dikatakan tak bias jika rata-rata dari reblu

kemungkinan sampel akan sama dengan nilai paramiatier

populasi yang diduga.

2. Efisiensi
6 merupakan penduga yang efisien bégapabila nilaid
memiliki varians atau standar deviasi yang lebiflcilke
dibandingkan dengan penduga lainnya.



3. Konsistensi
6 merupakan penduga konsisten bdgiapabila nilai 8
cenderung mendekati nilai parametemuntuk n (besarnya
sampel) yang semakin besar mendekati tak hingge>(n
). Jadi ukuran sampel yang besar cenderung menaberik
peduga titik yang lebih baik dibandingkan ukuramgal
kecil.

4. Penduga yang cukup
6 merupakan penduga yang cukup bayiapabila 8
mencakup seluruh informasi tentary yang terkandung
dalam sampel.(Mendenhall, 1981)

2.3.1 Pendugaan Parameterdengan M etode Maximum
Likelihood
Metode pendugaan parameter yang digunakan dalamsreg
Poisson adalahmaximum likelihood Penduga parameter yang
dihasilkan bersifat konsisten dan efisien. Furdg®lihoodadalah
fungsi kepekatan gabungan dari peubah acak. Pentaganum
likelihood adalah penduga parameter yang dapat memaksimumkan
fungsilikelihood (Agresti, 2002).
Fungsilikelihood untuk pengamatan-pengamatan yang saling
bebas berdasarkan persamaan (2.1) adalah:
N Yi
L(B)= expeill.?(u. )

(Hedeker dan Gibbons, 2006).
Kemudian, ruas kiri dan ruas kanan dilogaritmalemrgga
menghasilkan persamaan (2.8):

e expeu) (i)
InL=In D v

InL = ZN: In[exp(‘ﬁ; ')(,Ui ) )J

(2.8)




N In(expeu)(4”))
TSI s

InL =Y In(expt4)) +In(u* ) ~In(y,!)

INL =Y~ +y; In(&) = In(y)] (2.9)

i=1
Agar diperoleh nilai B duga yang memaksimumkan fungsi
likelihood, turunan pertama fungsi likelihood Intérhadap; harus

disamadengankan nol dengan( ;) =) B ,x; maka persamaan
J
(2.9) menjadi:
N
InL =2 (-expQ_ B;x;) + Y In(expQ_ B;x;)) ~In(y; 1)
i=1 j j

InL :Z(_eXp(Z,Bjxij)+ inﬂinj =In(y;!))

amL_O

05,

0|n :Z eXp(Z:ﬁinj)"'Yi):O

ZN: (=x; eXp(leinj )+ Yi%;) =0
aﬁl = J’ (2.10)

i=1,2,...,N
j=0dan 1

Untuk menyelesaikan persamaan (2.10) yang bersifat
linier dan menghasilkan penduga parame@yang konvergen,

digunakan prosedur iterasi yaitu algorithiewton Raphsoratau
QuadraticHill Climbing



2.4 Hampiran Taylor Terhadap Fungsi

Deret Taylor memberikan nilai hampiran bagi suattik,t
berdasarkan nilai fungsi dan derivatifnya pad& tyang lain. Suku
pertama dari Deret Taylor adalaf(x;;;) = f(x;) dan disebut
aproximasi orde nol. Hubungan ini hendak menunjokiahwa nilai
fungsi f pada titik yang baru, f(x;,,) adalah sama dengan nilai
fungsi pada titik yang lampA(x;). Bila fungsi mengalami perubahan
suku, sehingga dikembangkan aproksimasi orde dta ya

) f(x:) 4
fCris) = fO) + f1 () (inn = 20) + 7= Civn —2)° + Ry
(n+1) '
dengan R,= %h”“ adalah suku sisaan, dan indeks n

menyatakan aproksimasi orde ke n damdalah suatu nilai x dalam
selang intervak; hinggax;,, dan h adalak; ., — x;.

2.5 Metode Newton Raphson

Metode Newton atau yang biasa dikenal dengan metode
Newton Raphsomapat digunakan untuk mencari akar dari suatu
fungsi. Fungsi f(x) yang dimulai dengan menentukalai awal
iterasi terlebih dahulu, misalkan x = a. Pada pelii@rasi, metode
Newton ini akan mencari suatu nilai katakanlah bgyberada pada
sumbu-x. Nilai b ini diperoleh dengan menarik gaimgygung fungsi
f(x) di tittk x = a ke sumbu-x. Metod&lewton Raphsommdalah
metode pendekatan yang menggunakan satu titik aveal
mendekatinya dengan memperhatikan slope atau gradiea titik
tersebut.Titik pendekatan ke n+1 dituliskan dengan:

f(xn)

d 2.11
f!(xn) ( )

Xn+1= Xn



/ -
/K / K1 K

Gambar 2.1 Grafik fungddiperlihatkan dengan warna biru dan garis
singgung warna merah. Kita melihat bahwa.; adalah perkiraan
yang lebih baik dar , untukx akar fungst.

Dari pesamaan (2.11), terdapat penyebutf'(xi ). ii8ga
agar setiap iterasi tidak terjadi kesalahan (errogka selama iterasi
nilaif'(xi)tidak boleh nol.

Contoh kasus:
Selesaikan persamaan x * & 0 dengan titik pendekatan
awal »% =0
f(x) = x - €2 f(x)=1+e™
f(xg) =0-&"=-1
) _Sf(xo) _ 0 _
f(Xo)—m—l"'e =2

flo) o1 o5

=%
(%)
f(x1) = -0,106631 dartfx,) = 1,60653
A Vo fl(xl) = 05- 2100931, 4566311
Xo = f2(x) 1,60653

f(x,) = -0,00130451 dart(k,) = 1,56762



X3 =%~ ff 1(&)) s 0,56631i_0f50617:2);5% 056714

f(xs) = -1,96.10. Suatu bilangan yang sangat k¢
Sehingga akar persamaan x = 0,567143.

X - 8°=0-> X0 =0, e = 0.00001

Iterasi X f(x) f'(x)

0 0 -1 2

1 0.5 -0.106531 1.60653
2 0566311 -0.00130451 196762
: 0.567143 -1.9648e-007 1.56714

Alrar terletals di x= 0567143

Iterasi menjadi:

Xn+1 = Xn —

(Anonimou,2011)
metode ini memberikan konvergensi yang lebih celgzndingkar
dengan metode lainnya.

Untuk

MetodeNewton Raphsomi dapat dijabarkan dengan persam
sebagai berikut :

(2.12)



Keterangan:

91- = Vektor nilai dugaan parameter iterasi ke-
j

041 = l/ektor nilai dugaan parameter iterasi ke-
Jt+

d*L(0) = Matriks hasil turunan parsial kedua dari

a'(_g)a(g_)/ fungsilikelihood

dL(6) = hasil turunan parsial pertama dari fun

[ a(0) likelihood

Pada umumnya proses iterasi Newton Raphson dilakuka
dengan langkah sebagai berikut:

1.
2.

3.

4.

5.

0, dianggap sebagai pendugaan awal utuk

Nilai @,-H digunakan sebagai nilai untuk menghampiri
model linier.

Kembali lagi ke langkah pertama dan menghitungi rbla
untuk setiap iterasi, nildb yang baru ditambahkan pada
pendugaan yang didapat dari iterasi sebelumnya.

Iterasi dilakukan terus sampai konvergen.

2.5.1 Kelebihan dan kekurangan

a.

Kelebihan : Bila taksiran awal kebetulan memang
mendekati akar yang sesungguhnya maka waktu yang
dibutuhkan untuk menghitung akar lebih cepat.

Kekurangan : Bila taksiran awal yang tidak tepaisiinya
akan divergen (semakin menjauhi nilai awal).

2.6 Metode Quadratic Hill Climbing

Metode Quadratic Hill Climbingadalah salah satu metode dari

sekian

banyak metode kecerdasan buatan untuk nesayen



permasalahan optimasi. Karena algoritmanya yangskderhana,
metode Quadratic Hill Climbingelah banyak diterapkandalam
berbagai aplikasi dan menjadi pilihan pertama yaogular di antara
algoritma yang optimal. Di samping itu, meto@radratic Hill
Climbinguga mengefisienkan penggunaaan memori yang besar
(Goldfeld,Quandt and Trotter,1966). Metod®uadratic Hill
Climbing mengaplikasi metode iterasi seperti halnya padeoadee
Newton Raphsgmitu memaksimumkan fungsikelihnood, bedanya
hanya terletak pada penambahan perkalian skialang nilainya
menurut (Draper and Smith, 1996) berada di sekitarsampai 2)
dapat dipilih sesuai kebutuhan semakin besar ggagemakin baik
dan matriks identitak. Persamaannya sebagai berikut:

([ 3%L(0) ] o Anlk)_l [aL(B)](Z 13)

3(0)3(0)! a(0)
Keterangan
aj = Vektor nilai dugaan parameter iterasi ke-|
§j+1 ;I/ektor nilai dugaan parameter iterasi ke-
J+
d%L(0) = Matriks hasil turunan parsial kedua dari
W fungsi likelihood
An = Pengali scalar
= Matriks Identitas
aL(G) =Matriks hasil turunan parsial pertama dari
a(0) fungsilikelihood

Persamaan (2.12) dan (2.13) harus diiterasi atalardj sampai
diperoleh penduga paraméieyang konvergen at+@(t+1)—
@fl < § dengané = 10> adalah bilangan nyata positif yang

nilainya amat kecil (Sanjoyo, 2006).
2.7 Memperoleh Nilai dugaan Awal

Dalam setiap prosedur iterasi harus dipilih nild&inawal 61, 0
20,-- Opo DagQi parameteb,, 0,,.. 0 , oleh karena itu semua informasi
awal yang tersedia hendaknya dimanfaatkan untuk peesteh



nilai-nilai awal yang setepat mungkin. Nilai awalng baik sering
dapat membuat proses iterasi lebih cepat konveddgending nilai
awal yang kurang baik. Nilai awal yang kurang blegknungkinan
juga mengakibatkan proses iterasi konvergen Ke gtasioner yang
mungkin tidak diinginkan. Titik yang tidak diingiak ini akan
menghasilkan nilai-nilai parameter yang jika deaunjdari bidang
ilmu yang bersangkutan menimbulkan interpretasgykediru

Untuk menentukan nilai dugaan awaluntuk model yaerdpeda
mempunyai metode yang berbeda pula. Salah satudenetotuk
menentukan nilai dugaan awal yaitu menentukan koasbisebagai
parameter yang mungkin untuk mencari jumlah kuaghét terkecil
(Draper dan Smith 1992).

Dugaan awabg bagi paramete® merupakan dugaan kasar yang
mungkin merupakan nilai-nilai dugaan awal berdamariknformasi
yang tersedia. Nilai nilai awal itu diharapkan akaperbaiki dalam
proses terasi dengan menggunakan cara :

A. Analitik
Dengan cara analitik yydiselidiki untuk nilai X, mendekati nol
atau tak hingga untuk mencari nilai duga awal patar yang
mengggambarkan keadaan, ¥aat X mendekati nol atau tak
hingga.Selanjutnya disubstitusikan , Xsebanyak parameter-
parameter yang lain dalam model ke dalamp &Ehingga
terbentuk sistem persamaan yang kemudian di skéesai

B. Substitusi
Jika terdapat p buah parameter,disubstitusikan gtam(Y,,X,)
ke dalam model yang di postulatkan,selanjutnya yahb
persamaan tersebut diselesaikan untuk mendapatkian n
parameter-parameter model.Nilai-nilai, X/ang terpisah jauh
sering memberikan hasil yang lebih baik.



2.8 MSE (Mean SquareError)

MSE merupakan cara untuk mengukur kesalahan pemamal
keseluruhan. MSE merupakan rata-rata selisih ktizadara nilai yang
diramalkan dan yang diamati. Semakin kecil nilaiBi8aka semakin baik
kecocokan suatu persamaan dengan data karenapeit@iuga dari Y
semakin mendekati nilai sebenarnya. Mean Squareor E(MSE)
didefinisikan:

MSE :Z?=1(J/i—y/)\2

Di mana :
i=1,2,...,n

n=banyaknya pengamatan
(Agresti,2002)
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31 Sumber Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini berupa deangkitan
dengan tiga level ukuran sampel n = 15, n = 451 26=untuk mengetahui
jumlah iterasi yang dibutuhkan untuk sampel keait dampel besar. Pada
studi simulasi ini, pembangkitan distribusi galaandukuran sampel
tersebut dilakukan replikasi sebanyak 2000 Kali.

Pembandingan sifat penduga metdivton Raphsodan metode
Quadratic Hill Climbingdilakukan dengan menggunakan nilai MSE dari
dugaan parameter yang dihasilkan dan menyelidkohksistenan penduga
terhadap beberapa ukuran samppel. Semakin kecillai MWMSE
menunjukkan bahwa suatu metode semakin baik.

3.2 Metode Analissdan Smulas
Dalam simulasi ini dibangkitkan tiga level ukuramngel
berukuran n= 15, n = 45, dan n= 125 dengan replikasing-masing
sebanyak 2000 kali. Langkah-langkah simulasi yargkukan adalah
sebagai berikut:
1. Menentukan vektorX dari bilangan real interval antara 0 sampai
1.Menetapka, = 1 danB; = 1 sertg = exp[By + B1%i1]
2. Membangkitkanvektoly' daridistribusi Poisson dengan menggunakan
1 = exp[Bo + Brxil.
3. Menentukan nilai duga awal dengan metode substitusi
4. Menduga parameter dengan menggunakan mesieon Raphsgon

dan metodeQuadratic Hill Climbing yang masing masing terdapat
pada model (2.12) dan (2.13). Selanjutnya Menyimpiai 8 yang
diperoleh dari masing-masing metode

5. Menghitung nilai MSE.
6. Mengulangi langkah 1 sampai 3 sebanyak 2000 kali.

Perangkat lunak yang digunakan untuk membantu tpedan pada
analisis ini adalaiMATLAB 7.

Langkah-langkah analisis dalam penelitian ini dapdihat pada
gambar berikut:



Membangkitkan fungsi peluang distribBsisson

'

Menetapkan VektoX dari bilangan real yaitu
interval antara 0 sampai 1

'

Menetapkafi, = 1 dang; = 1 danu = exp[By + L1%xi1]

y

A

Menentukan nilai duga awal dengan metode substitysi

/\

MetodeNewton Raphson

MetodeQuadratic Hill
Climbing

\/

Menghitung MSE masing-masing metode

'

Membandingkan MSE penduga masing-masing mefj
penduga regresi

ode

Gambar 3.1 Langkah-Langkah Penelitian
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41 Hasl MSE dan Jumlah Iterasi

Penelitianini menyelidiki mengenai pendugaan patameegresi
nonlinier.Regresi nonlinier didasarkan pada persntulai-nilai parameter
yang memaksimumkan likelihoodnya. Untuk itu pengaiennya haruslah
berjalan dengan cara iterasi dan bergatung padanilihi dugaan awal.
Nilai awal itu merupakan taksiran belaka atau mumglula merupakan
nilai-nilai dugaan awal berdasar informasi yangedra.Nilai-nilai awal itu
diharapkan akan diperbaiki dalam proses iterasi.

Pada masalah nonlinier cara yang sering dilakukamn tdrnyata
berhasil adalah menuliskan persamaannya dan meagekdn teknik
iteratif untuk memecahkannya dengan memilih meftetasi yang salah
satunya adalah metoddewton Raphsomdan metodeQuadratic Hill
Climbingyang dapat diselesaikan dengan program komputer.

Dengan menerapkan metoddewton Raphsondan metode
Quadratic Hill Climbingpada data bangkitandengan parameter awal untuk
bangkitanB,= 1 danp; = 1, dengan menggunakan tiga level ukuran sample
(n = 15, n = 45, n =125) yang bertujuan untuk ne¢algui jumlah iterasi
yang dibutuhkan pada sampel kecil dan sampel bBsar masing-masing
ukuran sampel tersebut dilakukan replikasi sebar8@B0 kali. Maka
diperoleh hasil nilai MSE dan jumlah iterasi daetodeNewton Raphson
dan metod®uadratic Hill Climbingyaitu sebagai berikut ini

Tabel 4.1 Jumlah Iterasi dan Nilai MSE pada MetoNewton Raphson
(nilai awalBodanp; = 2)

Ukuran Rata-rata
Nilai Bg Nilai B; jumlah Rata-rata MSE
sampel 4 !
iterasi
15 1.006389 | 1.003875 | 14.213000 0.0000024293
45 1.004762 | 1.002786 | 15.572375 0.0000019154
125 1.002064 | 0.001790 | 16.448000 0.0000009215

Pada Tabel 4.1 yang merupakan hasil pendugaan mlengaggunakan
metode Newton Raphsobari tabel tersebut terlihat hasilnya bahwa
semakin besar ukuran sampel maka semakin besajupoilah iterasinya
dan sebaliknya semakin besar ukuran sampel yangnakgn maka



semakin kecil nilai kesalahan penduganya. Makatddipempulkan bahwa
semakin banyak ukuran sampel yang digunakan juntietasi yang
dihasilkan untuk mencapai kekonvergenan semakigiban

Tabel 4.2 Jumlah Iterasi dan Nilai MSE pada MetQieadratic Hill
Climbing (nilai awalpydanf; = 2)

Ukl Rata-rata
Nilai Bg Nilai B jumlah Rata-rata MSE
sampel . .
iterasi
15 1.287225 | 1.020291 | 16.038000 | 0.0000022998
45 1.246978 | 1.020626 | 15.001000 0.0000014519
125 1.235889 | 1.020253 | 14.375000 | 0.0000008121

Pada Tabel 4.2 yang merupakan hasil pendugaan mlengaggunakan
metode Quadratic Hill Climbing terlihat hasilnya bahwa semakin besar
ukuran sampel maka jumlah iterasi yang dihasilkemakin kecil begitu
juga dengan hasil nilai MSEnya yaitu semakin kgka semakin besar
sampel yang digunakan. Berkebalikan dengan metaslgtdd Raphson
maka dengan menggunakan metoQeadratic Hill Climbingsemakin
banyak ukuran sampel yang digunakan iterasi yanakukan untuk
mencapai kekonvergenan semakin sedikit.

4.2 Perbandingan Mean Square Error (M SE)

Dari hasil perhitungan pada tabel 4.1 dan tabeld&at dilihat
perbedaannya dengan melihat nilai MSE yang dirasilklan dapat
disajikan dalam bentuk grafik.Semakin kecil nilabEl maka semakin baik
kecocokan suatu persamaan dengan ukuran sampekkaitai penduga
dari Y semakin mendekati nilai sebenarnya.Berikatig yang dihasilkan:



MSE

0,000003
t
s 0,000002 -
: B Newton Raphson
8 0,000001 - -
= ’
0 ‘ Quadratic Hill
15 45 125 Qlimbing

Ukuran sampel

Gambar 4.1 MSE Penduga pada Berbagai Ukuran Sa

Dari hasil grafik Gambat 4.Hapat disimpulkan bahwmetode
Newton Raphsomdan metodeQuadratic Hill Climbing hampir sama
baiknya karena memiliki nilai MSE yang relatif cykkecil. Namun pad
data terlihat bahwa metodguadratic Hill Climbingmemiliki MSE yanc
lebih kecil dibandingkan dengan metddewton Raphson

Dengan hasil perhitungan untuk ukuran sam|5 pada metode
Newton Raphsorsebesar 0.0000024293ada sampel sebesar 45 ter
penurunan hasil menjadi 0.0000019Hh untuk sampel paling be:
yaitu 125 nilai MSHEnenjadi semakin mengecil sebe.0000009215.
Sedangkan pada metodQuadratic Hill Climbing hasil MSE yanc
dihasilkan juga mengalami penurunan namun tidakltecuram hal in
dikarenakan terdapat perkalian skalar yang dinaasidengan yang
nilainya menurutDraper and Smith, 1996) berada di seki-2 sampai 2)
dapat dipilih sesuai kebutuharamun penulis memilih menggunakar
karena semakin besar nilai semakin bddn matrix identitasl yang
nilainya dapat ditentukariterasi pada metode ini akan berhenti pada
nilai iterasi tersebut sudah konvergen. Sehinggzatddikatakanbahwa
metode Quadratic Hill Climbing merupakan metode yang lebih b
dibandingkan dengan metoblewton Raphson



4.3 Hubungan antara Ukuran sampel dan Jumlah Iteras

MetodeNewton Raphsodan metod€uadratic Hill Climbingmerupakan
model nonlinier yangligunakan untuk menentukan titik optimum den
cara melakukan iterasi sampai mencapai kekonvengeJumlah iterasi
untuk mencapai kekonvergenan pada metdel@ton Raphsc dan metode
Quadratic Hill Climbingdengan nilai duga awdl, dan; = 2 disajikan
pada grafik berikut

Jumlah iterasi

17
‘»
© 16 -
2
= 15 - - B Newton Raphson
(1]
E 14 I - -
3 -
13 ‘ QL.Jadratlk Hill
Climbing
15 45 125

Ukuran Sampel

Gambar 4.2 Jumlah Ilterasi MetodeNewton Raphsc dan metode
Quadratic Hill Climbingpada Berbagai Ukuran Sam|

Gambar 4.2 merupakan grafik yang menggambarkan rg
jumlah iterasi pada masing masing metodaegydigunakan. Terlihat bahv
metode Newton Raphsormengalami kenaikan, yang berarti sem:
banyak sampel yang digunakan maka semakin banyg& jumlah
iterasinya. Sebaliknya pada metddaadratic Hill Climbin¢ yang terlihat
mengalami penurunan berarti nsgkin banyak ukuran sampel ys
digunakan maka semakin sedikit jumlah iterasinyahii®ga dape
disimpulkan bahwa metod@uadratic Hill Climbinglebih cepat mencap
kekonvergenan dibanding metodewton Raphson



4.4 Perbandingan Jumlah Iteras dengan M etode Substitus
Sebagai Penentuan Nilai Awal

Untuk menentukan nilai dugaan awal untuk modelgyberbeda
mempunyai metode yang berbeda pula. Salah satu denetmtuk
menentukan nilai dugaan awal adalah menggunakdryaitu menentukan
kombinasi sebagai parameter yang mungkin untuk arepuonlah kuadrat
galat terkecil (Draper dan Smith (1992)).

Dugaan awab, bagi parametef merupakan dugaan kasar yang
mungkin merupakan nilai-nilai dugaan awal berdasarikaformasi yang
tersedia. Nilai nilai awal itu diharapkan akan dg@eki dalam proses
iterasi dengan menggunakan  metode substitusinkadalam model
regresipoissonterdapat 2 parameter yang harus diduga, makautikan
2 buah amatan ¥ ;dan X% Y;) untuk mendapat nilai dugaan awal. Dari 2
buah amatan tersebut, didapatkan 2 buah persara#dan y

Dari persamaan (1)
Y1 = eﬁ0+ﬁ1x1

Iny; =In (eﬁ0+ﬁ1x1)
Iny1=Bo + B1x1

Bo =INYi- BrXy coounnnnn. 3)

Persamaan (3) adalah persamaan untuk fjlailan untuk nilaj3, sebagai
berikut :

Untuk persamaan (1)
Y1 = eﬁ0+ﬁ1x1
V= eﬁo_ eﬁlx1

Y1

eﬁO —
eBi1x1




Dan untuk persamaan (2)

Bo — Y2
° ebBix;

Hasil dari persamaan (1) dan persamaan (2) disargadkan menjadi:

Yyi___ Y2
eP1x1 eB1x2

A4y 1
eP1x1  y, " ePixz

eﬁlxl ¥ < eﬁ1x2
Y2
Ln efr*1 = In q% .ePixa)
2
Brx; = In2 + B, x,
Y2

P1x1 - P1x; = InZ
Y2

1Y
P1(x1—x3) = |n—y1
2

— Y 1
B = Iny2 S s RETIER (4)
Bo=Iny1- B1x;

_ R Y 1

_lnM In Y2 (x1=x3) " L

L K

=lny (1 i) ) T (3)

Persamaan (3) dan (4) dijadikan persamaan untulemighkan nilai awal
Bodanp;, sehingga didapat hasil sebagai berikut

Tabel 4.3Jumlah Iterasi dan Nilai MSE dengan Nilai Awal Mgogakan
Metode Subtitusi



Metode Ukuran sampel | Jumlah Iterasi Nilai MSE
15 9 0.00009458
NewtonRaphson 45 11 0.00008530
125 13 0.00005169
B Y 15 12 0.00007592
Q“a?;a;m:'" 45 8 0.00005931
125 6 0.00002092

Perbandingan Jumlah Iterasi pada M etode Subtitusi
dengan ukuran sampel berbeda

15

10
5 - B Newton Raphson
i Quadratik Hill Climbing
O .
15 45 125

Ukuran Sampel

Jumlah Iterasi

Gambar 4.3Grafik Jumlah kerasi dengan Nilai Awal Metode ubstitusi

Pada Gambar 4.3 dengan menggunakan metode sulofrttis{
menentukan nilai awalan dapat kita lihat hasilaséryang didapat ole
metode Newton Raphsoryaitu semakinbanyak ukuran sampel ya
digunakan maka semakin banyak pula jumlah iterasigydibutuhkar
Berbanding terbalik dengan metoQeadratic Hill Climbing yaitu dengan
menggunakan nilai awal yang memakai metode subtjaitu hasilnye
semakin banyak ukuranampel maka jumlah iterasi yang diguna
semakin kecil iterasi.



BABV
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil dan pembahasan yang diperoletpatid
bahwa metodeNewton Raphsordan metodeQuadratik Hill
Climbing dapat menyelesaikan penaksiran parameter dalam
kasus nonlinier dan keduanya dapat menghasilkanlajum
kuadrat galat ke nilai yang paling minimum. Namuanri chasil
yang diperoleh metod&®uadratik Hill Climbing lebih cepat
konvergen dan mempunyai hasil yang lebih minimuau &SE
yang lebih kecil darNewton Raphsohkarena metode tersebut
telah dikembangkan untuk mengatasi kekurangan tendgpat
pada metodeNewton Raphsobntuk pengaruh menggunakan
metode subtitusi dalam menentukan nilai awal hgailn
menunjukkan bahwa jumlah iterasi yang digunakah atetode
Newton Raphson lebih banyak dibandingkan metQdadratic
Hill Climbing, yang berarti lebih cepat konvergen pada metode
Quadratic Hill Climbing Maka dapat ditarik kesimpulan bahwa
metodeQuadratik Hill Climbinglebih baik dibandingkan dengan
metode Newton Raphsordalam menduga parameter regresi
Poisson dengan menggunakan metode subtitusi dalam
menentukan nilai awal dan ukuran sampel yang banyak

5.2Saran

Dalam tulisan ini penulis hanya membahas tentantphser
parameter regresi nonlinier model eksponensial aengperasi
turunan kedua yaitu metoddlewton Raphsondan metode
Quadratik Hill Climbing Bagi para pembaca yang berminat
mengembangkan penelitian ini dapat menggunakanesegr
poisson namun dengan membandingkan metode yang berbeda
atau dapat menggunakan fungsi regresi nonlinieg y&nbeda.
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Lampiran 1. Listing Program untuk Metode Newton Raphson
Menggunakan Software MATLAB 7

clear all;
clc;
format long;

n=input('data yang akan dibangkitkan sebanyak (i) =
nilai_teta_nol=input(‘nilai dugaan awal (teta nol);
nilai_teta_satu=input(‘nilai dugaan awal (teta pat0;
kali=input('metode akan diulang sebanyak =");

beta nol=1,;
beta satu=1,
epsilon=10"-5;

jumlah_iterasi=0;
pi=[];

bb0=0;

bb1=0;

for iii=1:kali,

MSEE=0;
% membangkitkan data
for i=1:n,
yy()=randint(1,1,[1,10]);
x(i)=rand;
myu(i)=fs(x(i),beta_nol,beta_satu);
é'top(i)=exp(-myu(i))*myu(i)"yy(i)/factori&W(i)):
en

fprintf('\n );
fprintf('pembangkitan ke- );
fprintf(‘%f\n',iii);

fprintf('\n ");



Lampiran 1.Lanjutan

fprintf('y X fly)\n);

fprintf(*----=-=---=-e-mmmmm oo a9 L DAPT N
------------------ \n');

fprintf('%2.2f %8.8f  %8.8f  %8.8f\n’',[yy;x;ytop]);

fprintf(\n *);

bo=nilai_teta_nol;
bl=nilai_teta satu;

% turunan parsial likelihood
for ii=1:2,
D211=0;
D212=0;
D222=0;
for i=1:n;
D211=D211+(dLoo(x(i),bo,b1));
D212=D212+(dLo1(x(i),bo,bl));
D222=D222+(dL11(x(i),bo,bl));
end

H(1,1)=D211;

H(1,2)=D212;

H(2,1)=D212;

H(2,2)=D222;

D10=0;

D11=0;

for i=1:n,
D10=D10+(dLo(x(i),ytop(i),bo,bl));
D11=D11+(dL1(x(i),ytop(i),bo,bl));

end

D(1,1)=D10;
D(2,1)=D11;



Lampiran 1.Lanjutan

SSE=0;
for i=1:n;
f(i)=fs(x(i),bo,bl);
yO(i)=ytop(i)-f(i);
SSE=SSE+y0(i)"2;

end
SSEE(ii)=SSE;

c=inv(H);
b=c*D;
bo=bo-b(1);
b1=b1-b(2);

end
SSS=SSEE(2);
err=abs(SSEE(1)-SSEE(2));
nnnn=2;
while err>epsilon,
nnnn=nnnn+1;
D211=0;
D212=0;
D222=0;
for i=1:n;
D211=D211+(dLoo(x(i),bo,b1));
D212=D212+(dLo1(x(i),bo,b1));
D222=D222+(dL11(x(i),bo,bl));
end

H(1,1)=D211;
H(1,2)=D212;
H(2,1)=D212;
H(2,2)=D222;

D10=0;
D11=0;
for i=1:n,



Lampiran 1.Lanjutan

D10=D10+(dLo(x(i),ytop(i),bo,b1));
D11=D11+(dL1(x(i),ytop(i),bo,bl));
end

D(1,1)=D10;
D(2,1)=D11;

SSE=0;
for i=1:n;
f(i)=fs(x(i),bo,bl);
yO(i)=ytop(i)-f(i);
SSE=SSE+y0(i)"2;
end
SSEE(ii)=SSE;

err=abs(SSE-SSS);
SSS=SSE;

c=inv(H);

b=c*D;

bo=bo-b(1);

b1=b1-b(2);
end

b_noll(ii))=bo;
bb0=bb0+b_noll(iii);
b_satu(iii)=b1;
bbl=bbl+b_satu(iii);

iterasi(iii)=nnnn;
MSE(iii)=SSS/(n-2);
MSEE=MSE(iii))+MSEE;
ukuran_iterasi=iterasi(iii)+ukuran_iterasi;
pi=[pi iii];
end



Lampiran 1.Lanjutan

rata_rata_b_nol=bb0/kali;
rata_rata_b_satu=bb1l/kali;
rata_rata_iterasi=ukuran_iterasi/kali;
rata_rata MSE=MSEE/kali;
fprintf(\n *);

fprintf('rata-rata beta nol = );
fprintf('%f\n',rata_rata_b_nol);

fprintf(‘rata-rata beta satu = ');
fprintf('%f\n',rata_rata_b_satu);
fprintf('rata-rata iterasi = ');
fprintf('%f\n',rata_rata_iterasi);
fprintf('rata-rata MSE =");
fprintf('%10.10f\n',rata_rata_MSE);
fprintf(\n ');

fprintf('pembangkitan ke-  beta nol betasa iterasi MSE\n’);
fprintf(" e e L

\n’);

fprintf('%6.0d %8.8f %8.8f %0a.

%38.8f\n’,[pi;b_noll;b_satu;iterasi;MSE]);



lampiran 2. Listing Program Untuk M etode Quadratik Hill Climbing
Menggunakan Software MATLAB 7

clear all;
clc;
format long;

n=input('data yang akan dibangkitkan sebanyak (i) =
nilai_teta_nol=input('nilai dugaan awal (teta nol);
nilai_teta_satu=input(‘nilai dugaan awal (teta pat0;
kali=input('metode akan diulang sebanyak =");

beta_nol=1;
beta satu=1,
epsilon=10"-5;

jumlah_iterasi=0;
pi=[[;

bb0=0;

bb1=0;

for iii=1:kali,

MSEE=0;
% membangkitkan data
for i=1:n,
yy(i)=randint(1,1,[1,10]);
x(i)=rand;
myu(i)=fs(x(i),beta_nol,beta_satu);
3d/t0p(i)=exp(-myu(i))*myu(i)“yy(i)/factorié!/y(i)):
en

fprintf(\n *);
fprintf(pembangkitan ke- *);
fprintf('%f\n',iii);

fprintf(\n ");



Lampiran 2.Lanjutan

fprintf('y X fly)\n");

fprintf(*----=-=---=-e-mmmmm oo a9 L DAPT N
------------------ \n’);

fprintf('%2.2f %8.8f  %8.8f  %8.8f\n’",[yy;x;ytop]);

fprintf(\n *);

bo=nilai_teta_nol;
bl=nilai_teta satu;

% turunan parsial likelihood
for ii=1:2,
if ii==1,
lamda=1;
else
lamda=1*2;
end

D211=0;

D212=0;

D222=0;

for i=1:n;
D211=D211+(dLoo(x(i),bo,bl));
D212=D212+(dLo1(x(i),bo,bl));
D222=D222+(dL11(x(i),bo,bl));

end

H(1,1)=D211;
H(1,2)=D212;
H(2,1)=D212;
H(2,2)=D222;

D10=0;

D11=0;

for i=1:n,
D10=D10+(dLo(x(i),ytop(i),bo,bl));



Lampiran 2.Lanjutan

D11=D11+(dL1(x(i),ytop(i),bo,bl));
end

D(1,1)=D10;

D(2,1)=D11;

SSE=0;

for i=1:n;
f(i)=fs(x(i),bo,b1);

yO(i)=ytop(i)-f(i);
SSE=SSE+y0(i)"2;
end
SSEE(ii)=SSE;

HI=H+lamda*eye(2,2);
c=inv(HI);
b=c*D;
bo=bo-b(1);
b1=b1-b(2);

end

if SSEE(1)<=SSEE(2)
lamda=lamda/2;
else
lamda=lamda;
end

SSS=SSEE(2);
err=abs(SSEE(1)-SSEE(2));
nnnn=2;
while err>epsilon,

nnnn=nnnn+1;

D211=0;

D212=0;

D222=0;

for i=1:n;

D211=D211+(dLoo(x(i),bo,bl));



Lampiran 2.Lanjutan

D212=D212+(dLo1(x(i),bo,bl));
D222=D222+(dL11(x(i),bo,bl));
end

H(1,1)=D211;
H(1,2)=D212;
H(2,1)=D212;
H(2,2)=D222;

D10=0;
D11=0;
for i=1:n,
D10=D10+(dLo(x(i),ytop(i),bo,bl));
D11=D11+(dL1(x(i),ytop(i),bo,bl));
end

D(1,1)=D10;
D(2,1)=D11;

SSE=0;

for i=1:n;
f(i)=fs(x(i),bo,b1);
yo(i)=ytop(i)-f(i);
SSE=SSE+y0(i)"2;

end

SSEE(ii)=SSE;

HI=H+lamda*eye(2,2);
c=inv(H);

b=c*D;

bo=bo-b(1);
b1=b1-b(2);

if SSS<=SSE
lamda=lamda/2;

else
lamda=lamda;



Lampiran 2.L anjutan
end

err=abs(SSE-SSS);
SSS=SSE;
end

llamda(iii)=lamda;
b_noll(ii))=bo;
bb0=bb0+b_noll(iii);

b_satu(iii)=b1;
bbl=bbl+b_satu(iii);

iterasi(iif)=nnnn;
MSE(iii)=SSS/(n-2);
MSEE=MSE(iii))+MSEE;
ukuran_iterasi=iterasi(iii)+ukuran_iterasi;
pi=[piiii];
end

rata_rata_b_nol=bb0/kali;
rata_rata b _satu=bbl/kali;
rata_rata_iterasi=ukuran_iterasi/kali;
rata_rata MSE=MSEE/kali;

fprintf("\n *);

fprintf(‘rata-rata beta nol =);
fprintf('%f\n',rata_rata_b_nol);
fprintf('rata-rata beta satu =");
fprintf('%f\n',rata_rata_b_satu);
fprintf(‘rata-rata iterasi = ');
fprintf('%f\n',rata_rata_iterasi);
fprintf('rata-rata MSE =");
fprintf('%10.10fn',rata_rata MSE);
fprintf(\n *);



Lampiran 2.Lanjutan

fprintf('pembangkitan ke- beta nol betasa iterasi MSE
lamda\n?;

FPIINE (= mmmm e e e e e
-------- \n’);

fprintf('%6.0d %8.8f %8.8f %0d.  %8.8f

%38.8f\n’,[pi;b_noll;b_satu;iterasi;MSE;llamda]);



Lampiran 3. Listing Program Newton Raphson dengan Nilai Awal
Menggunakan M etode Substitus

clear all;
clc;
format long;

n=input('data yang akan dibangkitkan sebanyak (1) =
kali=input('metode akan diulang sebanyak = ");

beta_nol=1;
beta_satu=1;
epsilon=107-5;

ukuran_iterasi=0;
pi=[l;

bb0=0;

bb1=0;

for iii=1:kali,

MSEE=0;

% membangkitkan data

for i=1:n,
eror(i)=exp(-myu(i))*myu(i)*yy(i)/factorigyy(i));
nn=rand,
pp=randint(1,1,[1,10]);
x(i)=nn*pp;
ytop(i)=fs(x(i),beta_nol,beta_satu)+erar(i)

end

bO=log(ytop(1))-b1*x(1);
b1=1/(x(1)-x(2))*log(ytop(1)/ytop(2));

Perbedaan pada listing program lampiran 3 dan lamgdi adalah terletak
pada penentuan nilai awal.Perbedaannya pada lan$pada bagian
inisiasi nilai awal dengan menggunakan rumus datbade subtitusi
sedangkan pada lampiran 1 berupa inputan.



Lampiran 4. Listing Program Quadratik Hill Qlimbing dengan Nilai
Awal M enggunakan M etode Substitusi

clear all;
clc;
format long;

n=input('data yang akan dibangkitkan sebanyak (1) =
kali=input('metode akan diulang sebanyak = );

beta nol=1;
beta satu=1;
epsilon=10"-5;

ukuran_iterasi=0;
pi=[l;

bb0=0;

bb1=0;

for iii=1:kali,

MSEE=0;
% membangkitkan data
for i=1:n,
eror(i)=exp(-myu(i))*myu(i)*yy(i)/factorial (yy(;
nn=rand;
pp=randint(1,1,[1,10]);
X(I)=nn*pp;
ytop(i)=fs(x(i),beta_nol,beta_satu)+erar(i)
end

b0=log(ytop(1))-b1*x(1);
b1=1/(x(1)-x(2))*log(ytop(1)/ytop(2));

Untuk lampiran ke 4 ini sama dengan lampiran 3 lzaperbedaannya

dengan lampiran 2 adalah inisiasi nilai awal denganggunakan rumus
dari metode substitusi .

Lampiran 5. Hasil Output M etode Newton Raphson



Ukuran sampel 15 dan nilai awal go=2 ;= 2

//g;ta yang akan di bangkit kan sebanyak (n)=;;\\

ni |l ai dugaan awal (teta nol) = 2
ni |l ai dugaan awal (teta satu) = 2
net ode akan di ul ang sebanyak = 2000

rata-rata beta nol = 1.006398
rata-rata beta satu = 1.003875
rata-rata iterasi = 14.213000
rata-rata MSE = 0.0000024293

\ /

Bangkitan ke- Vi X F(y)
1998 2.00 | 0.17874165 0.20475410
1999 8.00 | 0.44106740 0.03683646
2000 6.00 | 0.16307570 0.06077622

2. Ukuran sampel 45 dan nilai awal Bo=2 p, =2

///;ata yang akan di bangkitkan sebanyak (n) =\5
ni |l ai dugaan awal (teta nol) = 2

ni |l ai dugaan awal (teta satu) = 2

net ode akan di ul ang sebanyak = 2000

rata-rata beta nol = 1.004762

rata-rata beta satu = 1.002786
rata-rata iterasi = 15.572375

rata-rata MSE = 0. 0000019154

o %




Lampiran 5. Lanjutan

Bangkitan ke- Vi X F(y)
1998 7.00 0.36663361 0.05608701
1999 3.00 0.38215326 0.19617081
2000 8.00 0.82072227 0.10913796

3. Ukuran sampel 125 dan nilai awal po=2 g, =2

@a yang akan di bangkitkan sebanyak(n)= 1}
ni |l ai dugaan awal (teta nol) = 2
ni |l ai dugaan awal (teta satu) = 2
net ode akan di ul ang sebanyak = 2000

rata-rata beta nol = 1.002075
rata-rata beta satu = 1.001790
rata-rata iterasi = 16.448000
rata-rata MSE = 0. 0000009215

\_ /

Bangkitan ke- Vi X F(y)
1998 2.00 0.80458149 0.04236589
1999 6.00 0.06393300 0.04534757
2000 8.00 0.87156705 0.11877333




Lampiran 5. Lanjutan

4. Ukuran sampel 15 dan nilai awal menggunakan metode subtitus

data yang akan di bangkit kan sebanyak (n) :‘l\fi
net ode akan di ul ang sebanyak = 2000

rata-rata beta nol = 1.006074
rata-rata beta satu = 1.000480
rata-rata iterasi = 9.004000
rata-rata MSE = 0. 00009458

Ba@kitan ke- Vi X F(y) /
1998 5.00 0.36663361 0.05608701
1999 9.00 0.58215326 0.19617081
2000 1.00 0.62072227 0.10913796

5.Ukuran sampel 45 dan nilai awal menggunakan metode subtitus

=45
net ode akan di ul ang sebanyak = 2000

rata-rata beta nol = 1.003747
rata-rata beta satu = 1. 000637
rata-rata iterasi = 10. 784000
rata-rata MSE =0. 00008530

\_ /




Lampiran 5. Lanjutan

Bangkitan ke- Vi X F(y)
1998 2.00 0.88153701 0.03038949
1999 2.00 0.47719406 0.12010419
2000 4.00 0.99696304 0.07754851

6.Ukuran sampel 125 dan nilai awal menggunakan metode subtitus

6ata yang akan di bangki tkan sebanyak (n) = 15
2000

met ode akan di ul ang sebanyak =

rata-rata beta nol = 1.004658
rata-rata beta satu = 1.000482
rata-rata iterasi = 13.674000
rata-rata MSE = 0. 00005169

\

Bangkitan ke- Vi X F(y)
1998 1.00 0.64508629 0.02911882
1999 5.00 0.30312769 0.14189835
2000 6.00 0.15550286 0.05949554




Lampiran 6. Hasl| output M etode Quadratik Hill Climbing

1. Ukuran sampd 15 dan nilai awal go=2 p, = 2

/Data yang akan di bangkitkan sebanyak (n) =§

ni |l ai dugaan awal (teta nol) = 2
ni |l ai dugaan awal (teta satu) = 2
nmet ode akan di ul ang sebanyak = 2000

rata-rata beta nol = 1.287225
rata-rata beta satu = 1.020291
rata-rata iterasi = 16.038000
rata-rata MSE = 0. 0000022998

\_

/

Bangkitan ke- Yi X F(y)
1998 6.00 0.50446698 0.14548877
1999 5.00 0.90645743 0.09637862
2000 5.00 0.87294333 0.16782553

2. Ukuran sampd 45 dan nilai awal po=2p,=2

ni |l ai dugaan awal (teta nol) = 2
ni |l ai dugaan awal (teta satu) = 2
nmet ode akan di ul ang sebanyak = 2000

rata-rata beta nol = 1.346978
rata-rata beta satu = 1.020626
rata-rata iterasi = 15.001000
rata-rata MSE = 0. 0000014519

.

/data yang akan di bangkitkan sebanyak (n) = 45\




Lampiran 6.Lanjutan

Bangkitan ke- Vi X F(y)
1998 1.00 0.07816649 0.15549854
1999 9.00 0.49629420 0.02236426
2000 2.00 0.97756745 0.01900300

3. Ukuran sampel 125 dan nilai awal Bo=2 p; = 2

/data yang akan di bangkitkan sebanyak (n) = S
ni |l ai dugaan awal (teta nol) = 2
ni |l ai dugaan awal (teta satu) = 2
nmet ode akan di ul ang sebanyak = 2000

rata-rata beta nol = 1.235889
rata-rata beta satu = 1.020253
rata-rata iterasi = 14. 375000
rata-rata MSE = 0. 0000008121

\_ /

Bangkitan ke- Vi X F(y)
1998 1.00 0.06766030 0.15867359
1999 5.00 0.71804453 0.17018183
2000 2.00 0.09385064 0.22510352




Lampiran 6.Lanjutan

4. Ukuran sampel 15 dan nilai awal menggunakan metode subtitus

dat a yang akan di bangkit kan sebanyak (n)
net ode akan di ul ang sebanyak = 2000

\_

rata-rata beta nol = 1.003520
rata-rata beta satu = 1.000281
rata-rata iterasi
rata-rata MSE = 0. 00007592

= 11. 983000

i

Bangkitan ke- Vi X F(y)
1998 5.00 0.39256310 0.15726391
1999 1.00 0.33456971 0.08511164
2000 8.00 0.14817056 0.01034079

5.Ukuran sampel 45 dan nilai awal menggunakan metode subtitus

/ metode akan diul ang sebanyak = 2000 \

\_

rata-rata beta nol = 1.003870
rata-r

ata beta satu = 1.000246
rata-rata iterasi = 8.121000
rata-rata MSE = 0. 00005931

45



Lampiran 6.Lanjutan

Bangkitan ke- Vi X F(y)
1998 5.00 0.39166045 0.15712533
1999 6.00 0.42370893 0.11197375
2000 5.00 0.33477372 0.14767235

6.Ukuran sampel 125 dan nilai awal menggunakan metode subtitusi

Gata yang akan di bangkitkan sebanyak m =
125
met ode akan di ul ang sebanyak = 2000

rata-rata beta nol = 1.004008
rata-rata beta satu = 1.000203
rata-rata iterasi = 6.009000
rata-rata MSE = 0. 00002092

\_ /

Bangkitan ke- Vi X F(y)
1998 4.00 0.18294526 0.18082129
1999 2.00 0.95211321 0.02165590
2000 9.00 0.96746384 0.10569830




