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ABSTRAK

Distribusi Inverse Gaussian dan Gamma digunakan untuk
memodelkan masalah yang berkaitan dengan variabel kontinu
positif dan condong ke kanan. Penelitian ini bertujuan untuk
membandingkan kinerja model regresi Inverse Gaussian dan
Gamma dalam memodelkan persentase stunting di Kabupaten
Jepara menggunakan metode Fisher Scoring. Kabupaten Jepara
mencatatkan persentase stunting tertinggi mencapai 17 kasus,
dengan variasi di beberapa kecamatan. Pemberian ASI Eksklusif,
Jumlah Bayi dengan Berat Badan Lahir Rendah (BBLR), Penyakit
Infeksi Diare pada Balita, dan Riwayat Ibu Hamil Mendapat
Tablet Tambah Darah adalah variabel yang berpengaruh terhadap
persentase stunting di Kabupaten Jepara. Estimasi parameter
dilakukan dengan menggunakan Maximum Likelihood Estimation
(MLE), uji Maximum Likelihood Ratio Test (MLRT) untuk pengujian
parameter simultan, dan uji Wald untuk pengujian parameter
secara parsial. Hasil analisis regresi menunjukkan bahwa
hanya variabel BBLR (X;) yang memiliki pengaruh signifikan
terhadap persentase stunting dalam kedua model yang diuji.
Setelah melakukan perbandingan, model regresi Inverse Gaussian
menunjukkan kinerja yang lebih baik dan lebih efektif dalam
memprediksi faktor-faktor yang memengaruhi persentase
stunting. Model regresi Inverse Gaussian yang dihasilkan adalah
u”i = exp(1, 22907 + 0, 12628X,), yang dapat digunakan untuk
memprediksi stunting di Kabupaten Jepara.

Kata kunci : Regresi Inverse Gaussian, Regresi Gamma, Stunting,
Maximum Likelihood Estimation (MLE), Maximum Likelihood Ratio
Test (MLRT), dan Fisher Scoring
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BAB I
PENDAHULUAN

A. Latar Belakang

Sebagian besar data penelitian yang diperoleh di lapangan
tidak hanya berdistribusi normal, tetapi juga berdistribusi
eksponensial. Distribusi Inverse Gaussian dan Gamma adalah
dua jenis distribusi yang termasuk dalam kategori distribusi
eksponensial. Fungsi yang mengembalikan nilai sebenarnya dari
setiap sampel dalam ruang sampel biasanya disebut variabel acak.
Ruang sampel waktu dengan bilangan tak terhingga merupakan
contoh variabel acak kontinu (Kumar, 2019). Variabel-variabel
yang diamati dalam bidang kesehatan, seperti faktor-faktor
yang memengaruhi stunting, termasuk dalam kategori variabel
respon kontinu positif dengan distribusi yang condong ke kanan,
sehingga regresi linier klasik tidak cocok untuk menyelesaikan
masalah tersebut. Data kontinu yang memiliki nilai nyata positif
merupakan hasil dari suatu perhitungan, dimana nilainya berupa
bilangan bulat atau desimal yang positif (Sugiyono, 2019).
Untuk menangani permasalahan dimana variabel respon tidak
berdistribusi normal dan kontinu positif, maka diperlukan model
untuk menyelesaikan permasalahan tersebut. Beberapa alternatif
regresi yang dapat digunakan untuk menangani permasalahan
variabel respon kontinu positif antara lain yaitu regresi Gamma
dan regresi Inverse Gaussian (De Jong, P., S Heller, G.Z., 2008).

Regresi Inverse Gaussian adalah model alternatif yang
menjelaskan hubungan antara variabel respon dan variabel
prediktor. Dalam pendekatan ini, diasumsikan bahwa variabel



respon mengikuti distribusi Inverse Gaussian, tanpa memerlukan
syarat bahwa sebaran variabel respon harus sama atau
homoskedastisitas (Lestari, Budi.,, 2013). Distribusi Inverse
Gaussian juga dikenal sebagai distribusi "Wald" yaitu anggota
distribusi eksponensial dua parameter dengan variabel acak
kontinu positif berkisar dari (0, o0) (Nisa, E.K., 2022). Rosalina
(2011) pernah meneliti mengenai regresi Inverse Gaussian pada
analisis data inflasi di Indonesia. Hasil penelitian tersebut
menunjukkan bahwa variabel respon, yaitu inflasi adalah variabel
kontinu yang memiliki nilai positif. Hal ini mengindikasikan
bahwa kurva cenderung miring ke kanan. Dengan demikian,
dapat disimpulkan bahwa regresi Inverse Gaussian adalah model
yang cocok untuk menganalisis data inflasi. Kurva penyebaran
dalam regresi Inverse Gaussian berdistribusi menceng ke kanan,
sehingga model linier tepat untuk digunakan. Terkadang, model
ini memanfaatkan fungsi hubung log natural (De Jong, P., S Heller,
G.Z.,2008).

Selain regresi Inverse Gaussian, terdapat juga model yang
dapat diterapkan pada variabel kontinu positif yaitu regresi
Gamma. Model regresi Gamma adalah sebuah model yang
variabel responnya mengikuti distribusi Gamma. Model ini
termasuk dalam kategori eksponensial, sehingga memungkinkan
penerapan Generalized Linear Model (GLM). Dalam beberapa
kasus, terkadang model ini juga memanfaatkan fungsi hubung
log natural (McCullagh, P., S Nelder, J. A, 1989). Variabel
respon model regresi Gamma merupakan variabel kontinu positif
dengan kemiringannya ke kanan dan ditentukan oleh fungsi
probabilitas (McCullagh, P., S Nelder, ]J. A, 1989). Lain halnya

Rosalina, Ulfa (2021) pernah meneliti mengenai regresi Gamma



yang diterapkan pada indikator pencemaran sungai di Kota
Semarang. Perbandingan antara model regresi Inverse Gaussian
dengan Gamma, diperoleh hasil bahwa regresi Gamma lebih baik
digunakan untuk menentukan indikator faktor pencemaran sungai
di Kota Semarang.

Mayoritas dalam pendugaan parameter pada GLM
menggunakan metode MLE, yang telah terbukti memberikan
estimator yang tidak bias (Bain, L., S Engelhardt., 1992). Namun,
estimasi parameter MLE tidak dapat diperoleh secara langsung
karena melibatkan nilai parameter yang implisit dan non-linier.
Oleh karena itu, penyelesaian masalah ini perlu dilakukan dengan
pendekatan numerik daripada secara analitik. Dalam penelitian
ini, iterasi numerik yang dipilih adalah Fisher Scoring. Metode ini
menggunakan matriks informasi Fisher dan memiliki keunggulan
dalam kecepatan konvergensi dibandingkan dengan metode
lainnya (McCullagh, P., S Nelder, J. A, 1989). Persamaan antara
model regresi Inverse Gaussian dan model regresi Gamma yaitu
menggunakan fungsi hubung log natural untuk masalah dengan
variabel respon kontinu positif dan condong ke kanan (De Jong,
P., S Heller, G.Z, 2008). Dengan demikian, diperlukan adanya
penelitian yang dapat membandingkan kedua model tersebut,
sehingga dapat ditentukan mana model yang terbaik dan salah
satu penerapannya yaitu dalam menangani kasus stunting.

Stunting merupakan masalah gizi buruk yang bersifat kronis,
diakibatkan oleh ketidakcukupan asupan makanan dalam jangka
waktu yang lama. Hal ini sering kali disebabkan oleh pola
makan yang tidak sesuai dengan kebutuhan gizi yang diperlukan.
Pertumbuhan dapat terjadi pada janin yang telah berada di dalam
kandungan, namun baru akan terlihat saat anak mencapai usia dua



tahun (Sandjojo, E.P., 2017). Pertumbuhan bayi merupakan gejala
kuantitatif sehingga terkait dengan hal tersebut, terjadi perubahan
pada ukuran dan jumlah sel serta organisasi intraselulernya dalam
tubuh bayi. Dengan kata lain terjadi proses perkembangbiakan
organ tubuh bayi yang diiringi dengan bertambahnya ukuran
tubuh (Djamaludin, N., 2010). Berdasarkan data malnutrisi global
yang diunggah UNICEF (2013), Benua Asia mempunyai angka
malnutrisi tertinggi pada bayi stunting yaitu sebesar 34,4%.

Indonesia adalah negara dengan angka stunting tertinggi
di Asia. Organisasi Kesehatan Dunia (WHO) menempatkan
Indonesia pada peringkat sebagai negara tertinggi ketiga di
Asia dengan prevalensi stunting mencapai 36,4% pada tahun
2017. Berdasarkan hasil Survei Kesehatan Dasar Nasional (2018),
prevalensi stunting sebesar 30,8%. Jumlah bayi stunting di
Indonesia mengalami penurunan sebesar 5,6% dibandingkan
tahun lalu, namun masih belum memenuhi standar WHO. Standar
WHO menetapkan batas atas anak, yaitu 20% dari total jumlah
anak di bawah usia lima tahun. Prevalensi stunting mengalami
kenaikan yang fluktuatif. Hal tersebut dapat dilihat dari persentase
setiap tahunnya. Kenaikan angka stunting yang fluktuatif juga
terjadi di Kabupaten Jepara.

Kabupaten Jepara merupakan salah satu kabupaten yang ada
di Provinsi Jawa Tengah yang memiliki angka stunting relatif
tinggi dan angka tersebut terus mengalami peningkatan. Akan
tetapi, pemerintah Kabupaten Jepara mampu menekan angka
peningkatan kasus stunting pada balita. Menurut Survei Status Gizi
Indonesia (SSGI), prevalensi stunting di Jepara sebesar 18,2% pada
tahun 2022, turun signifikan dibandingkan tahun sebelumnya
sebesar 25% (SSGI 2021) dan jumlah bayi stunting di Jepara



terus menurun dari tahun ke tahun. Berdasarkan faktor indikator
penyokong IPM di Kabupaten Jepara dari kondisi kesejahteraan
masyarakat yang dapat diukur dari indeks kesehatan, kondisi
kesehatan dan kesadaran warga akan pengetahuan gizi dan
pola hidup bersih sehat (PHBS) masih kurang, sehingga hal
tersebut menjadi faktor tidak langsung penyebab stunting di
Kabupaten Jepara. Berdasarkan data persentase stunting di
Kabupaten Jepara dari tahun 2019-2023 mengalami kenaikan yang
fluktuatif. Oleh karena itu, dari data persentase stunting yang
fluktuatif maka pemerintah Kabupaten Jepara perlu menganalisis
faktor apa saja yang diduga memengaruhi persentase stunting di
Kabupaten Jepara. Jumlah persentase stunting di Kabupaten Jepara
merupakan jenis data yang kontinu positif sehingga regresi Inverse
Gaussian dan Gamma dapat digunakan dalam pemodelan.

Berdasarkan latar belakang di atas, dalam memodelkan
kasus kontinu positif dan mengacu pada penelitian terdahulu
model regresi Inverse Gaussian baik dalam pemodelan, begitu pula
dengan model regresi Gamma juga baik dalam pemodelan sehingga
penelitian ini bertujuan untuk menentukan perbandingan
model terbaik pada persentase stunting di Kabupaten Jepara
menggunakan perbandingan regresi Inverse Gaussian dengan
Gamma serta menentukan faktor-faktor yang diduga berpengaruh
secara signifikan terhadap persentase stunting di Kabupaten
Jepara. Oleh karena itu, dari latar belakang di atas maka diangkat
tugas akhir yang berjudul "PERBANDINGAN REGRESI INVERSE
GAUSSIAN DENGAN GAMMA MENGGUNAKAN METODE FISHER
SCORING PADA PERSENTASE STUNTING DI KABUPATEN
JEPARA".



B. Rumusan Masalah

1. Bagaimana model regresi Inverse Gaussian pada persentase

stunting di Kabupaten Jepara?

2. Bagaimana model regresi Gamma pada persentase stunting

di Kabupaten Jepara?

3. Bagaimana hasil perbandingan antara model regresi Inverse
Gaussian dengan regresi Gamma pada persentase stunting di
Kabupaten Jepara dalam penentuan model terbaik?

4. Faktor apa saja yang berpengaruh pada persentase stunting
di Kabupaten Jepara dari model terbaik?

C. Tujuan Penelitian

1. Untuk mengetahui bagaimana model regresi Inverse
Gaussian pada persentase stunting di Kabupaten Jepara.

2. Untuk mengetahui bagaimana model regresi Gamma pada
persentase stunting di Kabupaten Jepara.

3. Untuk mengetahui bagaimana hasil perbandingan antara
model regresi Inverse Gaussian dengan regresi Gamma pada
persentase stunting di Kabupaten Jepara dalam penentuan
model terbaik.

4. Untuk mengetahui faktor apa saja yang berpengaruh pada
persentase stunting di Kabupaten Jepara dari model terbaik.



D. Manfaat Penelitian

Penelitian ini memiliki berbagai manfaat yang dapat diuraikan

sebagai berikut:

1. Meningkatkan pemahaman dan pengetahuan peneliti
mengenai perbandingan antara model terbaik, yaitu regresi
Inverse Gaussian dengan Gamma.

2. Sebagai sumber referensi untuk penelitian selanjutnya,
terutama yang berkaitan dengan perbandingan antara model
regresi Inverse Gaussian dengan Gamma.

E. Batasan Masalah

Batasan masalah yang akan dibahas dalam penelitian ini adalah

sebagai berikut:

1. Penelitian ini menggunakan data sekunder "Angka Stunting
Kabupaten Jepara 2019-2023" dari Dinas Kesehatan

Kabupaten Jepara.

2. Penelitian ini menitikberatkan pada perbandingan model
terbaik antara regresi Inverse Gaussian dengan Gamma
terhadap faktor-faktor yang berpengaruh pada persentase

stunting di Kabupaten Jepara.



BABII
LANDASAN TEORI

A. Generalized Linear Model (GLM)

Pada praktik yang terjadi di lapangan, tidak semua variabel
respon mengikuti distribusi normal. Beberapa respon cenderung
mengikuti distribusi yang lebih spesifik, seperti distribusi Inverse
Gaussian dan Gamma. Statistikawan Nelder dan Wedderburn
(1972) mengoptimalkan model linier yang disebut Generalized
Linear Model (GLM) untuk menangani situasi dimana variabel tidak
terdistribusi secara normal dan tidak bergantung satu sama lain.
Model linier dengan asumsi bahwa respon memiliki distribusi
keluarga eksponensial adalah sebagai berikut (Tirta, .M., 2008):

Y: ~ Exp(u) (2.1)
ui =g 4(X] 6) (2.2)
dimana:
1. Y;adalah nilai respon untuk observasi ke-i,

2. Exp(u) menunjukkan bahwa Y; memiliki distribusi
eksponensial dengan rata-rata y;

3. g(-) adalah fungsi link (link function) yang sesuai,
4. X adalah vektor prediktor untuk observasi ke-i,

5. 8 adalah vektor parameter yang akan diestimasi,



6. g~!(-) adalah fungsi invers dari fungsi link g(-), yang

menghubungkan rata-rata y; dengan prediktor.

Dengan asumsi di atas, model linier ini mengikuti kerangka

dari Generalized Linear Model (GLM) yaitu memperluas model

linier untuk berbagai jenis distribusi data dengan distribusi

keluarga eksponensial sebagai distribusi respon. Menurut Nelder

(1989) asumsi bahwa setiap komponen Y; pada Generalized Linear

Model (GLM) memiliki distribusi keluarga eksponensial, maka

bentuk fungsi densitas peluang dari keluarga eksponensial dapat

dituliskan sebagai berikut:

yi%; = b(®)
fly;9, ¢ =exp "t 4 cly, §) (2:3)
e a(e) ’
dimana:
1. y; menunjukkan nilai yang tercatat pada pengamatan ke-i

dari variabel dependen Y;,

. U = g(w) adalah nilai link dari rata-rata p;

. ¢ adalah parameter dispersi dalam penyebaran data,

a(¢) adalah fungsi dispersi dalam penyebaran data,

. b(%) adalah fungsi kumulatif natural,

. ¢(y; ¢) adalah fungsi partisi dalam menormalisasi distribusi

peluang.

Rumus di atas merupakan formulasi umum untuk fungsi

densitas peluang pada Generalized Linear Model (GLM) ketika

distribusi respon Y; adalah distribusi keluarga eksponensial.
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B. Regresi Inverse Gaussian

Regresi Inverse Gaussian adalah model alternatif yang
menjelaskan hubungan antara variabel respon dan variabel
prediktor. Dalam pendekatan ini, diasumsikan bahwa variabel
respon mengikuti distribusi Inverse Gaussian, tanpa memerlukan
syarat bahwa sebaran variabel respon harus sama atau
homoskedastisitas (Lestari, Budi, 2013). Distribusi Inverse
Gaussian juga dikenal sebagai distribusi "Wald" yaitu anggota
distribusi eksponensial dua parameter dengan variabel acak
kontinu positif berkisar dari (0, o) (Nisa, E.K,, 2022).

Model regresi Inverse Gaussian dapat dinyatakan dalam bentuk:

Y ~ 1G(w;, A) (2.4)

dimana:
1. = g-*(X] 6),
2. g(-) adalah fungsi link yang sesuai (fungsi hubung Log).

Bentuk alternatif dari model ini adalah

Yi = g—l(X,TB) + €, (25)

dengan €; ~ 1G(0, A) sebagai komponen kesalahan (error).
Seshadri (1999) mengungkapkan bahwa variabel acak kontinu
y mengikuti distribusi Inverse Gaussian yang ditentukan oleh
parameter lokasi 4 dan parameter skala A. Berikut adalah fungsi
kepadatan probabilitas dari rumus regresi Inverse Gaussian:
P Ay —pp

_A
fly;u A) = S exp 21y

2ty (2:6)
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dimana:

1. y adalah variabel dependen,
2. u adalah parameter lokasi atau mean,
3. Aadalah parameter dispersi dalam penyebaran data,

4. m adalah rasio keliling lingkaran terhadap diameternya (3,14

atau ).

Dalam distribusi Inverse Gaussian, model ini sering kali
mengasumsikan bahwa error terms atau residual mengikuti
distribusi Inverse Gaussian.

Berikut adalah rumus dispersi (atau variansi) untuk distribusi

Inverse Gaussian dihitung dengan:

3
Var(Y)) = ’j\ (2.7)

Sedangkan rumus standar deviasi dari regresi Inverse Gaussian
adalah akar kuadrat dari variansi. Berikut adalah rumus untuk
standar deviasi dari distribusi Inverse Gaussian:

r—

3
o(v) = % (2.8)

Model ini menggunakan dua parameter yaitu:

1. Mean (u)
Parameter ini sering dikendalikan oleh variabel independen
dalam model regresi.

2. Parameter Dispersion (A)

Parameter ini menggambarkan varian atau simpangan dari

distribusi data.
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C. Regresi Gamma

Distribusi Gamma adalah distribusi probabilitas kontinu yang
banyak diterapkan di berbagai bidang ilmu, seperti rekayasa, sains,
serta statistika. Fungsi densitas peluang dari distribusi Gamma
dengan parameter a (shape parameter) dan 8 (rate parameter)
adalah (Wackerly, D.D,, et al., 2008)

Xa—le—x/B

fixa, 8)= )8 untuk, 0] (2.9)

dimana:
1. 8 > 0 adalah parameter tingkat (rate),
2. a > 0 adalah parameter bentuk (shape),

3. M(a) adalah fungsi Gamma dari @, yang merupakan faktor
normalisasi untuk memastikan bahwa integral dari fungsi
kepadatan probabilitas sama dengan 1.

Untuk membuktikan bahwa T[(a) merupakan faktor
normalisasi untuk memastikan integral dari fungsi kepadatan
probabilitas distribusi Gamma sama dengan 1, maka akan
dilakukan langkah-langkah sebagai berikut:

Langkah-langkah pembuktian:

1. Fungsi Gamma untuk suatu parameter a > 0 didefinisikan
sebagai integral:
| o

Ma)=  x* e ™dx (2.10)
0
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Fungsi ini memiliki beberapa sifat, salah satunya adalah
bahwa (&) menggeneralisasi faktorial untuk bilangan bulat
positif.

. Fungsi Kepadatan Probabilitas Gamma

Fungsi distribusi Gamma yang sering digunakan sebagai
fungsi kepadatan probabilitas memiliki bentuk:

1
fix;a,8)=" x*'e* x50 (2.11)
MNo)B«
dimana:

(a) amerujuk pada parameter bentuk,

(b) 6 merujuk pada parameter skala.

dalam hal ini, untuk 8 = 1, PDF Gamma menjadi:

flx; a) = Lx"‘*le*x, x>0 (2.12)
Mex)

merupakan PDF dari distribusi Gamma dengan parameter a
dan8 = 1.
. Memastikan Normalisasi PDF

Perlu membuktikan bahwa fungsi kepadatan probabilitas ini
terintegrasi secara total ke 1, yaitu:

J‘ [e]
fix;a)dx =1 (2.13)

Substitusi ekspresi untuk f(x; a):
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J 1
1 a1 ,x dx (2.14)
o MNa)

Karena 1:(fw)adalah konstanta, maka dapat memindahkannya
keluar dari integral:

1 I *©
L a1 d (2.15)
MNa) o

Integral ini adalah definisi dari I'(a). Oleh karena itu:

[ o
XA e dx = [(a) (2.16)
0

Dengan demikian:

1
@F(a) =1 (2.17)

Jadi, fungsi Gamma (&) muncul dalam faktorisasi normal
dari fungsi densitas peluang distribusi Gamma dengan
parameter o dan 8 = 1. Dengan demikian, distribusi Gamma

memenuhi kondisi normalisasi total probabilitas P = 1.

Model regresi Gamma mengacu pada hubungan statistik
dimana variabel dependen Y; mengikuti distribusi Gamma, dan
terkait dengan satu atau lebih variabel independen X; (Wackerly,
D.D,, etal,, 2008). Untuk merumuskan model regresi Gamma, dapat
mengikuti pendekatan umum di bawah ini:

Misalkan Y; merupakan variabel dependen berdistribusi
Gamma dengan parameter u dan o, dimana u dapat bergantung

pada variabel independen X.
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Model regresi Gamma sering dinyatakan dalam bentuk umum
sebagai:
Yi ~ F(u,-, 0[) (218)

dimana y; adalah parameter mean dari distribusi Gamma yang
bergantung pada variabel independen Xi.

Menurut Wackerly, D.D. (2008) secara matematis, fungsi
densitas probabilitas (PDF) dari distribusi Gamma adalah

1 oy “ vi 1
i M, ) = exp -— =, yi>0 (219
fyi; wi, o) I W v

Model regresi Gamma kemudian dinyatakan dalam bentuk:
Y = peXite (2.20)
dimana:

1. Y; merupakan variabel dependen yang bergantung pada
parameter y; dan «,

2. u; adalah parameter mean dari distribusi Gamma yang
bergantung pada X;,

3. X; adalah variabel independen,
4. 8 adalah vektor koefisien regresi,

5. € adalah residual atau error yang dapat diinterpretasikan

sebagai noise dalam model.

Distribusi Gamma adalah suatu jenis distribusi probabilitas

yang umumnya digunakan untuk menganalisis data yang memiliki
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sifat skewed dan positif. Distribusi ini digunakan dalam berbagai
aplikasi, termasuk regresi.
Mean p pada distribusi Gamma dirumuskan sebagai berikut:
u=a-86 (2.21)
dimana:
1. o yaitu parameter bentuk,

2. B yaitu parameter skala.

Dalam regresi Gamma, nilai rata-rata variabel dependen dalam
model akan dipengaruhi oleh variabel independen yang ada.
Standar deviasi pada distribusi Gamma dihitung sebagai:

v_

o

c=8- (2.22)

dimana:
1. o yaitu parameter bentuk,
2. B yaitu parameter skala,

3. o merujuk pada standar deviasi.

D. Multikolinieritas

Multikolinieritas merujuk pada kondisi dimana terdapat
hubungan antara variabel-variabel bebas. Salah satu syarat yang
harus dipenuhi dalam penggunaan regresi parametrik adalah tidak
adanya masalah multikolinieritas. Suatu model regresi terbaik

yaitu model yang tidak memiliki hubungan di antara variabel
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bebas. Data yang digunakan dalam proses ini terdiri dari rasio
dan juga interval sehingga rumus yang digunakan yaitu korelasi
Pearson sebagai berikut (Indra, F.Z., 2022):

T (xi—xX)(yi—Vy)
s =1 b

Tl X7 (vi— )

(2.23)

dimana:

1. nadalah jumlah pasangan data,
2. x; dan y; yaitu nilai dari variabel x dan y pada data ke-j,

2
3.  menunjukkan penjumlahan dari semua nilai yang relevan.

Rumus di atas digunakan untuk mengukur sejauh mana variasi
dalam Xj dapat dijelaskan oleh variabel prediktor lainnya dalam
konteks analisis regresi.

Variance Inflation Factor (VIF) digunakan untuk mengevaluasi
sejauh mana terdapat multikolinieritas antara variabel
prediktor dalam analisis regresi. Untuk pendeteksian adanya
multikolinieritas dengan Variance Inflation Factor (VIF) adalah
nilai toleransi sebesar < 0, 10 atau = nilai VIF = 10 (Ghozalj, I,
2021).

VIF untuk prediktor ke-j diberikan sebagai berikut:

1
VIF, = (2.24)

2
R;

dimana:
1. VIF; adalah Variance Inflation Factor untuk prediktor ke-j,

2. szadalah koefisien determinasi dari regresi X,
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dengan rumus koefisien determinasi RZI. (Freedman, D., S
Robert Pisani, 1998):

>3 .
R, (yi —yi)? (2.25)
T i=y)2

dimana:

>
1. (yi—y:)? =jumlah kuadrat residu,

>
2. (vyi—y’)? =jumlah kuadrat total.

R,Z- diperoleh dari kuadrat r,, yang telah tertulis pada
persamaan (2.23).

E. Pengujian Distribusi dengan Anderson Darling

Uji Goodness of Fit untuk distribusi data variabel kontinu dapat
dilakukan dengan berbagai pendekatan, salah satunya adalah
Anderson Darling. Pada penelitian ini uji distribusi data untuk
mengetahui apakah mengikuti distribusi Inverse Gaussian dan
distribusi Gamma maka digunakan uji Anderson Darling. Anderson
Darling merupakan salah satu metode pengujian distribusi yang
digunakan untuk menentukan apakah suatu sampel data berasal
dari populasi dengan distribusi tertentu (Stephens, M.A., 1974).

Uji Anderson Darling memanfaatkan distribusi diskrit untuk
menghitung nilai mean. Keuntungannya adalah memungkinkan
pengujian sensitivitas dan kelemahannya adalah nilai besar yang
harus dihitung untuk setiap distribusi. Uji Anderson Darling
digunakan untuk mengidentifikasi normalitas dan kebaikan
sebaran data untuk variabel kuantitatif yang mempunyai distribusi
kontinu valid untuk semua ukuran sampel (n), uji ini digunakan
untuk mencari distribusi yang paling tepat (Law S Averill, 2013).
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Statistik uji Anderson Darling (A%) dihitung dengan rumus
berikut (Anderson, T.W., S Darling, D.A., 1952):

A% = 1= j I
==, (2i —1) log(F(Y ) + log(1 = F(Y(rs1—1))
i=1

(2.26)
dimana:

1. n=jumlah observasi dalam sampel,

2. Y = statistik terurut ke-i (data yang diurutkan),

3. F = fungsi distribusi kumulatif (CDF) dari distribusi yang
diuji.

Uji Goodness of Fit digunakan untuk menilai kesesuaian antara
model yang dibuat dengan data yang telah diamati. Berikut ini
adalah langkah-langkah dalam pengujian Goodness of Fit (De Jong,
P., S Heller, G.Z., 2008):

1. Menyusun Hipotesis:

(a) Menentukan hipotesis nol Ho yang sesuai dengan
konteks uji Goodness of Fit.

(b) Menentukan hipotesis alternatif H, yang bersesuaian
dengan hipotesis nol.

2. Memilih Statistik Uji:

(a) Memilih statistik uji yang sesuai untuk model yang
sedang dievaluasi.
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(b) Untuk melakukan uji Goodness of Fit pada distribusi
Inverse Gaussian dan Gamma, dapat menggunakan uji
Anderson Darling.

3. Menentukan Tingkat Signifikansi (a):
Menentukan tingkat signifikansi yang diinginkan untuk uji
statistik (umumnya a = 0, 05 atau o = 0, 01).

4. Menghitung Statistik Uji:
Menghitung nilai statistik uji berdasarkan data empiris yang
diamati dan model yang dievaluasi.

5. Membandingkan dengan Statistik Tabel (A?):
Menurut Stephens (1974), Tolak Ho ketika A%y, > A%

dengan a = 0, 05 adalah taraf signifikansi.
6. Membandingkan nilai p - value terhadap a:

(a) Menentukan apakah p - value < tingkat signifikansi a.

(b) Jika p — value < a, tolak hipotesis nol Ho dan nyatakan

bahwa model tidak cocok dengan data.

(c) Jika p — value > a, terima hipotesis nol Ho, sehingga
model dapat diterima sebagai model yang cocok dengan
data.

F. Pendugaan Parameter (Estimation) Model Regresi Inverse
Gaussian dan Gamma

1. Maximum Likelihood Estimation (MLE)

Maximum Likelihood Estimation (MLE) adalah metode untuk
memperkirakan parameter kelompok data yang memiliki
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distribusi. Estimasi kemungkinan maksimum merupakan
teknik dalam statistik untuk memperkirakan parameter model
probabilitas. Metode ini mencari nilai parameter dengan
mengoptimalkan fungsi kemungkinan, yaitu peluang terjadinya
data yang terlihat berdasarkan parameter tersebut (Friedman, J.,
etal,, 2001).

MLE membangun fungsi likelihood dan logaritma natural dari
probability function, yang kemudian mencari turunan parsial
pertama dari parameternya. Metode yang digunakan untuk
memperkirakan parameter model regresi Inverse Gaussian dan
Gamma adalah Maximum Likelihood Estimation (MLE) yang
terbukti memberikan parameter tidak bias (Nisa, E.K., S Miasary,
S.D., 2024).

Berikut adalah langkah-langkah Maximum Likelihood
Estimation (MLE) (Friedman, |, etal.,, 2001):

1. Menentukan Model dan Parameter
Memilih model probabilistik yang sesuai untuk data dan
tentukan parameter yang akan diestimasi.

2. Menentukan Fungsi Likelihood
Menentukan fungsi likelihood L(8) yang diamati berdasarkan
parameter U.

3. Menghitung Fungsi Log-Likelihood
Seringkali lebih mudah untuk bekerja dengan log-likelihood:

2(9) = log L(9)

4. Menurunkan Log-Likelihood
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Menghitung turunan pertama log-likelihood terhadap o

dé(v)
=0
dg
5. Menentukan Estimator
Menyelesaikan persamaan di atas untuk mendapatkan

estimasi parameter ¥ .

6. Verifikasi Maksimum
Menghitung turunan kedua untuk memastikan bahwa titik
Kkritis tersebut merupakan maksimum:

d?e(9)
do?

<0

7. Mengevaluasi Model
Uji kebaikan model menggunakan statistik seperti Akaike
Information Criterion (AIC).

2. Metode Fisher Scoring

Metode Fisher Scoring adalah variasi dari metode Newton
Raphson yang diterapkan untuk menyelesaikan persamaan
Maksimum Likelihood Estimation (MLE). Dalam memaksimalkan
suatu fungsi dengan nilai parameter yang implisit dan non-linier,
sehingga penyelesaian masalah ini perlu dilakukan dengan
pendekatan numerik daripada secara analitik. Estimasi parameter
menggunakan metode ini memerlukan vektor dan matriks
informasi Fisher. Nilai vektor adalah nilai yang komponennya
berasal dari turunan pertama fungsi In-likelihood terhadap setiap
parameter (McCullagh, P, S Nelder, J. A., 1989).
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Matriks informasi Fisher adalah sebuah matriks dengan nilai
ekspektasi dari turunan kedua fungsi log-likelihood untuk setiap
parameter. Salah satu kelemahan dalam penggunaan matriks
Hessian pada metode Newton Raphson adalah bahwa hasil
iterasinya tidak selalu konvergen. Untuk menangani permasalahan
ini, matriks Hessian dalam metode Newton Raphson diubah
dengan memanfaatkan matriks informasi Fisher.

Berikut langkah-langkah dari algoritma Fisher Scoring pada
suatu distribusi:

1. Inisialisasi

Menentukan nilai awal untuk parameter .

2. Menghitung gradien
Menghitung gradien log-likelihood pada iterasi saat ini g(),
dengan menggunakan rumus gradien yang sudah diberikan
di atas.

3. Menghitung matriks informasi Fisher

Menghitung matriks informasi Fisher pada iterasi saat ini
dengan menggunakan turunan kedua dari log-likelihood

s 0% In L(F; x)
16)=-E ZT 55 (2.27)

dimana:

(a) L(;x) adalah fungsi likelihood (kemungkinan) yang
bergantung pada parameter ¢ dan data x,

(b) E menunjukkan ekspektasi terhadap datax,
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(9 0%2[ adalah turunan kedua dari log-likelihood terhadap
0.

4. Melakukan pembaruan parameter

Memperbarui parameter menggunakan rumus:
O k1 = Ok —(1(8)2a(dk)) (2.28)

5. Mengecek konvergensi

Mengulangi langkah 2 hingga perubahan parameter antara
iterasi berturut-turut cukup kecil, yaitu:

|9 k+1 -9 k| < €, di mana € adalah toleransi konvergensi.

G. Pengujian Parameter

Parameter regresi Inverse Gaussian dan Gamma diuji dua kali,
yaitu diuji secara simultan dan parsial. Pengujian secara simultan
dengan Maximum Likelihood Ratio Test (MLRT) yaitu untuk
membandingkan fungsi Likelihood yang mengandung parameter
dan tidak mengandung parameter (Nisa, E.K, 2022). Untuk
menguji parameter 6 secara simultan dalam konteks pengujian

hipotesis dengan uji G* (G-Test), dapat menyatakan hipotesis nol
dan alternatifnya, serta menuliskan ekspresi untuk statistik uji G-

Hipotesis yang ingin diuji secara simultan terhadap parameter

B8 = (B4, By, ..., B4) yaitu:

H0261=62="'=6k=60

H, : Setidaknya satu 8,/= 8o
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dimana 8 adalah nilai tertentu yang diajukan dalam hipotesis
nol.

Statistik uji G* untuk menguji hipotesis simultan ini dapat
dinyatakan sebagai berikut (McCullagh, P., S Nelder, |. A., 1989):

h i
G> =-2 g(a’\/ 6 'y, X) - B(dof 601 Yy, X) (229)

dimana:

1. ¢(a, 6A; y, X) adalah log-likelihood maksimum untuk
parameter estimasi 6,

2. 8(do, éo; y, X) adalah log-likelihood maksimum untuk
hipotesis yang diajukan dengan 8 = 8,,

3. & adalah estimator parameter bentuk a,
4. 8 adalah estimator parameter 8 di bawah hipotesis alternatif,

5. 8 padalah nilai tetap 6o yang diajukan dalam hipotesis nol.

1. Uji Simultan

Menurut McCullagh, P. dan Nelder, ]. A, (1989) tahapan
pengujian secara bersamaan pada regresi Inverse Gaussian dan
Gamma yaitu:

1. Menentukan Hipotesis:
(a) Hi: Terdapat pengaruh signifikan terhadap variabel
dependen Y.

(b) Ho: Tidak ada pengaruh signifikan terhadap variabel
dependen Y.
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2. Statistik Uji:

Menggunakan statistik uji G*> untuk menguji secara

bersamaan signifikansi semua koefisien regresi.

3. Tingkat Signifikansi (a):

Menentukan tingkat signifikansi yang diinginkan (misalnya
a = 0, 05).

4. Perhitungan Statistik Uji:

Menghitung nilai statistik uji berdasarkan model regresi
yang telah diestimasi.

5. Keputusan:

(a) Menentukan apakah p - value < a.

(b) Jika p - value < a, tolak hipotesis nol (Ho) dan
nyatakan bahwa setidaknya satu variabel prediktor
memiliki efek signifikan.

(c) Jika p — value > a, terima hipotesis nol (Ho),
sehingga tidak ada bukti bahwa setidaknya satu
variabel prediktor memiliki efek signifikan.

2. UjiParsial (Uji Secara Individu)

Untuk melakukan pengujian parameter secara parsial terhadap
parameter 8 dan A dalam konteks regresi misalnya, regresi Inverse
Gaussian dan regresi Gamma, perlu merumuskan hipotesis nol dan
alternatif serta menggunakan statistik uji yang sesuai.

Hipotesis dan Statistik Uji:

Misalkan terdapat model regresi Inverse Gaussian dengan
variabel dependen Y; dan variabel independen X;. Model ini
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diasumsikan memiliki bentuk sebagai berikut (McCullagh, P., S
Nelder, J. A., 1989):

dimana:

Yi ~ 1G(w;, Ai) (2.30)

1. pjadalah parameter mean yang bergantung pada X;,

2. A; adalah parameter scale.

Pengujian terhadap parameter parsial dilakukan untuk

parameter 8 (koefisien untuk X;) dan A (parameter scale):

1. Pengujian terhadap Parameter 8:

(a) Ho : Tidak ada pengaruh signifikan dari 8 terhadap

(b)

(c)

variabel dependen Y , dengan mempertahankan
parameter lainnya tetap.

H016i=0

H: : Terdapat pengaruh signifikan dari 8 terhadap
variabel dependen Y , dengan mempertahankan
parameter lainnya tetap.

H, : 6,/= 0]
Statistik Uji

Untuk menguji hipotesis ini, dapat menggunakan
uji Wald (McCullagh, P., S Nelder, ]. A., 1989):

Statistik uji Wald dapat dihitung menggunakan rumus
berikut: .
6 \2
w = % (2.31)
Var(8;)

dimana:
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i. 8 jadalah estimasi parameter,

il. Var(BAj) adalah varians estimasi.

Statistik W mengikuti distribusi chi-kuadrat

dengan 1 derajat kebebasan:

W ~ (2.32)

2. Pengujian terhadap Parameter A:

(a) Ho : Tidak ada pengaruh signifikan dari A terhadap
variabel dependen Y.
Ho:Ai=0
(b) H.: Terdapat pengaruh signifikan dari A terhadap
variabel dependen Y.
Hi:A/=0

Untuk uji statistik hipotesis ini, juga dapat menggunakan
uji Wald, tergantung pada konteks dan distribusi dari
parameter A (Gelman, A., S Hill, J. 2007).

H. Akaike Information Criteria (AIC)

Secara umum, pemodelan regresi menggunakan nilai AIC
terkecil untuk memilih model terbaik. Metode AIC didasarkan pada
metode estimasi kemungkinan maksimum (Akaike S Hirotugu.,,
1978). Model akaike kriteria informasi adalah kriteria model yang
digunakan untuk menentukan faktor-faktor yang memengaruhi
model dengan memanfaatkan fungsi Likelihood melalui MLE.

Rumus Akaike Information Criterion (AIC) untuk model statistik
adalah (Bozdogan, H., 1987):



29

AIC = -2 1In(L) + 2k, (2.33)
dimana:
1. Lyaitu fungsi likelihood dari model,

2. kyaitu jumlah parameter.

I. Stunting

Salah satu masalah kesehatan anak kecil adalah stunting.
Stunting merupakan suatu keadaan dimana anak kecil menderita
kekurangan pangan dalam jangka waktu lama yang mengakibatkan
terjadi gangguan tumbuh kembang, dan salah satu cirinya adalah
tinggi badannya lebih pendek dari batas usia. Perlambatan
ini disebabkan oleh ketidakseimbangan nutrisi dan masalah
kesehatan lainnya pada 1.000 ulang tahun pertama (Ernawati,
Aeda.,, 2020). Masalah ini berdampak pada perkembangan fisik dan
mental anak, sehingga dapat berpengaruh pada produktivitas dan

kualitas hidup di masa depan. Stunting merupakan masalah gizi
buruk yang bersifat kronis, kurangnya pangan dan kebutuhan gizi.
Masalah ini bisa berkembang di dalam rahim ibu atau 1.000 hari
pertama yang telah berada di dalam kandungan, namun baru akan
terlihat saat anak mencapai usia dua tahun (Sandjojo, E.P., 2017).
Usia di bawah 5 tahun atau sering disingkat balita adalah
salah satu masa usia setelah masa bayi dan sebelum memasuki
masa kanak-kanak. Rentang usia bayi adalah 2 tahun hingga 5
tahun, atau 24 bulan hingga 60 bulan yang biasa digunakan untuk
menghitung bulan, dan masa-masa ini disebut usia prasekolah
(Wirakusumah S Emma, 2010). Penyebab langsung terjadinya
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stunting pada bayi antara lain gizi buruk yang berkepanjangan,
infeksi pada masa kanak-kanak, kesehatan ibu selama kehamilan,
saat melahirkan, dan pada periode nifas, ibu yang bertubuh
pendek, pemberian MP-ASI sebelum mencapai usia 6 bulan serta
gagalnya pemberian ASI secara eksklusif adalah faktor ekonomi
rendah yang berpengaruh pada ketahanan pangan keluarga.
Faktor sosial yang memengaruhi gaya hidup masyarakat, budaya,
pengasuhan anak, pola makan, kesehatan keluarga serta pelayanan
kesehatan.

J. Penelitian Terdahulu

Tinjauan pustaka penelitian ini merupakan sumber rujukan
berdasarkan penelitian-penelitian terdahulu untuk memperoleh
teori terkait judul yang digunakan penulis. Berikut adalah
beberapa contoh penelitian sebelumnya:

1. Penelitian yang dilakukan oleh Neni Rosalina pada tahun
2011 dengan judul "Analisis Peubah Respon Kontinu Non
Negatif dengan Regresi Inverse Gaussian" berfokus pada data
inflasi di Indonesia pada tahun 1980-2010 dengan variabel
respon yaitu inflasi dan variabel prediktornya mencakup
bahan makanan, perumahan, sandang, kesehatan, dan
pendidikan yang membahas tentang kasus kontinu non
negatif menggunakan regresi Inverse Gaussian. Hasil
kesimpulannya menunjukkan histogram data inflasi dapat
dilihat bahwa variabel respon (inflasi) adalah variabel
kontinu yang memiliki nilai positif, dan kurva menunjukkan
kemiringan ke kanan. Artinya regresi Inverse Gaussian
tepat untuk diterapkan dengan data tersebut. Persamaan
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dengan penelitian yang akan dilakukan adalah sama-sama
menggunakan model regresi Inverse Gaussian, sedangkan
perbedaannya adalah membandingkan dengan regresi
Gamma.

. Penelitian yang dilakukan oleh Nusar Hajarisman pada
tahun 2010 berkaitan dengan regresi Gamma dengan topik
“Pemeriksaan Data Berpengaruh dalam Model Regresi
Gamma”, menemukan bahwa dengan menggunakan model
regresi Gamma dan fungsi hubung log, model tersebut
dinilai cukup baik dalam mengilustrasikan hubungan antara
lamanya (dalam tahun) sejak klaim terakhir diajukan
oleh pemegang polis serta kombinasi umur, jenis kelamin,
dan status pernikahan dengan total biaya klaim yang
diasumsikan menyebar Gamma. Hal ini dapat dilihat dari
rasio nilai standar deviasi terhadap derajat kebebasan dan
rasio nilai chi-kuadrat Pearson terhadap derajat kebebasan
yang cukup kecil, yaitu:

24,269

=1, 4309.

Kemudian, ketika melihat nilai estimator parameter 8, pada
model regresi Gamma menunjukkan bahwa hasilnya tidak
signifikan secara statistik di bawah 5%, sedangkan estimator
parameter 8, menunjukkan hasil yang signifikan. Persamaan
antara penelitian yang akan dilakukan adalah keduanya
menggunakan model regresi Gamma, namun perbedaannya
adalah membandingkan dengan regresi Inverse Gaussian.

. Penelitian yang dilakukan oleh Ulfa Luthfiana pada tahun
2021 tentang kasus kontinu non negatif dengan regresi
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Gamma berjudul "Model Regresi Gamma pada Indikator
Pencemaran Sungai di Kota Semarang”, ditemukan bahwa
ada faktor-faktor yang memengaruhi tinggi nilai COD sungai
di Kota Semarang tahun 2019-2020 dari hasil analisis
diperoleh variabel penting yaitu variabel X3 atau variabel
DO (oksigen terlarut). Faktor-faktor yang berkontribusi
terhadap tingginya nilai COD (Chemical Oxygen Demand)
di Kota Semarang di mana pada tahun 2019-2020 hasil
analisis regresi Gamma, dengan membandingkan kedua
model, diperoleh model regresi Gamma terbaik. Persamaan
dengan penelitian yang akan dilakukan adalah keduanya
menggunakan model regresi Gamma dan perbedaannya
yaitu dengan membandingkannya dengan regresi Inverse
Gaussian.

. Penelitian yang dilakukan Kismiantini pada tahun 2009
mengenai bagaimana membandingkan antara regresi
Gamma dan regresi Inverse Gaussian. Dalam penelitiannya
yang berjudul "Analisis Peubah Respon Kontinu Non Negatif
Dengan Regresi Gamma dan Regresi Inverse Gaussian"
diperoleh bahwa informasi biaya rata-rata klaim bersifat
tidak negatif dan condong ke kanan, sehingga kemungkinan
pemanfaatan model regresi Gamma dan model regresi
Inverse Gaussian sangat tinggi. Model regresi Gamma dan
model regresi Inverse Gaussian keduanya efektif (dengan
fungsi tautan logaritmik natural) untuk kasus yang memiliki
variabel respon kontinu non-negatif dan condong ke kanan.
Persamaan dengan penelitian yang akan dilakukan adalah
sama-sama membandingkan antara kedua model dan
perbedaannya yaitu mencari model mana yang terbaik
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antara keduanya.

Penelitian sebelumnya dalam menangani kasus mengenai
variabel kontinu positif rata-rata hanya menggunakan salah satu
model regresi yaitu antara regresi Inverse Gaussian atau regresi
Gamma saja. Namun dalam penelitian kali ini menggunakan
perbandingan antara kedua model tersebut yaitu dengan
memanfaatkan model regresi Inverse Gaussian dan model
regresi Gamma dengan memperhatikan nilai AIC terkecil untuk
menentukan model yang paling optimal. Hal tersebut digunakan
untuk menangani persentase stunting di Kabupaten Jepara yang
termasuk dalam kasus kontinu positif. Model regresi Inverse
Gaussian dan Gamma diterapkan dalam penelitian ini, karena
model regresi tersebut adalah model probabilitas untuk waktu
tunggu yang efisien dan tidak mengasumsikan bahwa data
berdistribusi normal.

Kajian ini menyangkut faktor-faktor penyebab stunting pada
balita di Kabupaten Jepara tahun 2019-2023. Penelitian ini
menggunakan Persentase Stunting sebagai variabel respon, dan
faktor Jumlah Pemberian ASI Eksklusif pada Balita, Jumlah Bayi
yang memiliki Berat Badan Lahir Rendah, Penyakit Infeksi Diare
pada Balita, dan Riwayat Ibu Hamil Mendapat Tablet Tambah Darah
setiap Kecamatan sebagai variabel independen.



BAB III
METODE PENELITIAN

A. Jenis Penelitian

Jenis penelitian yang digunakan merupakan metode
pendekatan kuantitatif karena variabel-variabel penelitian
yang digunakan dapat diukur dengan angka. Sina (2004)
mendefinisikan penelitian kuantitatif sebagai jenis penelitian
yang berfokus pada penggunaan data kuantitatif, seperti angka
atau nilai numerik, untuk menghasilkan temuan objektif yang
dapat diuji secara statistik.

B. Sumber Data

Objek data yang digunakan dalam penelitian ini adalah jenis
data sekunder yang diperoleh dari Data dan Informasi Kesehatan
Kabupaten Jepara tahun 2019-2023. Data yang digunakan dalam
penelitian ini adalah data persentase stunting Kabupaten Jepara
dengan 22 data berupa kecamatan yang terdapat di Kabupaten
Jepara per tahunnya.

C. Variabel Penelitian

Variabel dalam penelitian ini terdiri dari variabel dependen
dan independen. Variabel dependen (Y ) digunakan dalam
penelitian ini adalah persentase stunting di Kabupaten Jepara
tahun 2019-2023. Variabel independen (X) yang digunakan yaitu

mengenai beberapa faktor yang diduga menjadi penyebab stunting

34
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yaitu:

Tabel 3.1. Variabel Independen Data Stunting

Variabel | Deskripsi Variabel

X1 Jumlah Pemberian ASI Eksklusif pada Balita

X2 Jumlah Bayi yang Memiliki Berat Badan Lahir Rendah
X3 Penyakit Infeksi Diare pada Balita

Xa Riwayat Ibu Hamil Mendapat Tablet Tambah Darah

Pemilihan variabel independen (X) di atas berdasarkan
faktor indikator penyokong IPM di Kabupaten Jepara dari
kondisi kesejahteraan masyarakat yang dapat diukur dari indeks
kesehatan. Variabel independen di atas juga dapat diakses melalui
booklet indikator stunting yang dibahas oleh Kemenkes dalam
"Buku Saku Desa dalam Penanganan Stunting Tahun 2017".

D. Analisis Data

Dalam penelitian ini menggunakan model regresi Inverse
Gaussian dan regresi Gamma. Untuk tahapan analisis data
diberikan sebagai berikut:

1. Mendeskripsikan data dengan statistik deskriptif dari data
persentase stunting

2. Menguji hubungan atau korelasi antara variabel dependen
(Y) dan variabel (X)

3. Melakukan analisis korelasi dengan korelasi Pearson
4. Melakukan asumsi Multikolinieritas dengan uji VIF

5. Melakukan pendugaan parameter regresi Inverse Gaussian

danregresi Gamma
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6. Melakukan pengujian estimasi parameter regresi Inverse

Gaussian dan regresi Gamma secara simultan dan parsial

7. Menerapkan regresi Inverse Gaussian dan regresi Gamma

pada persentase stunting di Kabupaten Jepara yang meliputi:

(a) Melakukan Preprocessing data dan membagi data

(b)

(c)

sebesar 80 % untuk Training dan 20 % untuk Testing.

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan
oleh Shinta Nilam dkk pada tahun 2024 mengenai
"Perbandingan Algoritma Naive Bayes dan K-Nearest
Neighbors (KNN) Dalam Analisis Sentimen Ulasan
Pengguna Aplikasi Capcut" pada Jurnal Informatika dan
Teknik Elektro Terapan menunjukkan bahwa dengan
menggunakan Algoritma Naive Bayes dan KNN, dimana
pembagian data dilakukan dalam empat skenerio
(90:10, 80:20, 70:30, 60:40). Rasio perbandingan
Testing Training 80:20 ini terbukti memiliki tingkat
akurasi tertinggi, memberikan kinerja terbaik untuk
kedua metode tersebut dan memiliki performa lebih
baik dibandingkan dengan rasio yang lainnya, sehingga
pada penelitian ini menggunakan rasio perbandingan
80 % : 20 %.

Melakukan pengujian distribusi data dengan Anderson
Darling

Melakukan pendugaan parameter regresi Inverse
Gaussian dan regresi Gamma pada persentase stunting
di Kabupaten Jepara. Jika belum diperoleh estimator
pada tahapan ini, maka dilanjutkan dengan iterasi

Fisher Scoring
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(d) Melakukan pembentukan model menggunakan
Training set

(e) Melakukan pengujian estimasi parameter yang telah
diperoleh dari tahap 7c

(f) Mengevaluasi dan melakukan pengujian model
menggunakan Testing set

(g) Membandingkan nilai AIC untuk memperoleh model
terbaik

(h) Memprediksi data persentase stunting di Kabupaten
Jepara menggunakan model terbaik yang telah dilatih
menggunakan MAE dan RMSE

(i) Menentukan faktor yang berpengaruh terhadap
stunting di Kabupaten Jepara dari model terbaik yang
diperoleh

(j) Menafsirkan hasil perbandingan model regresi Inverse
Gaussian dengan regresi Gamma yang dihasilkan

(k) Menarik kesimpulan dari hasil analisis

E. Alur Penelitian

Penelitian ini dimulai dengan pemilihan serta pengumpulan
data, dimana data yang dipilih adalah data stunting dan informasi
kesehatan Kabupaten Jepara tahun 2019-2023 yang diperoleh
dari Dinas Kesehatan Kabupaten Jepara. Kemudian memilih
variabel-variabel yang diduga berpengaruh dan dapat digunakan
dalam penelitian ini. Setelah variabel terpilih, selanjutnya
dilakukan analisis deskriptif untuk melihat gambaran umum
dari penilaian pengaruh faktor terhadap persentase stunting di
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Kabupaten Jepara. Selanjutnya melakukan Preprocessing data dan
membagi data sebesar 80 % untuk Training dan 20 % untuk
Testing, kemudian dilakukan pengujian distribusi dengan Anderson
Darling untuk mengetahui data berdistribusi Inverse Gaussian dan
Gamma.

Setelah melakukan analisis regresi adalah melakukan
pengujian Multikolinieritas. Kemudian melakukan asumsi
Multikolinieritas dengan uji VIF. Selanjutnya, data yang sudah
siap akan diuji menggunakan regresi Inverse Gaussian dan regresi
Gamma menggunakan penduga MLE, jika belum mendapatkan
estimator maka dilakukan iterasi numerik menggunakan
metode Fisher Scoring. Langkah selanjutnya yaitu melakukan
pembentukan model menggunakan Training set. Kemudian,
variabel independen akan diketahui berpengaruh secara
simultan dan parsial terhadap variabel dependen. Langkah
selanjutnya yaitu mengevaluasi dan melakukan pengujian
model menggunakan Testing set dan menentukan model terbaik
menggunakan nilai AIC. Jika nilai AIC semakin kecil, maka model
tersebut adalah model terbaik. Setelah itu, langkah selanjutnya
yaitu memprediksi data persentase stunting di Kabupaten Jepara
menggunakan model terbaik yang telah dilatih menggunakan MAE
dan RMSE, sehingga mampu menentuan faktor yang berpengaruh
terhadap persentase stunting di Kabupaten Jepara. Berikut adalah

alur penelitian yang disajikan dalam bentuk Flowchart:



/ Input Data /

+

chatangdan Tosing)
+

Pengujian Distribusi
Anderson Darling

:
Uji Asumsi Multikolinieritas
tdengan VIF

!

Pendugaan Parameter
( MLE dan Herasi Fisher Scoring )

Pengujian Estimasi
(Simultan dan ParsiaD
3

Evaluasi dan Pengujian
Testing Model

3
Menentukan Model Terbaik dengan
Membandingkan Nilai AIC
+

Memprediksi Data Persentase Stunting di
Kabupaten Jepara Menggunakan Model Terbaik
yang Telah Dilatih
(MAE & RMSE )

v

Penentuan Faktor yang Berpengaruh
Terhadap Persentase Stunting di
Kabupaten Jepara

¥

Interpretasi Hasil Perbandingan
Model Terbaik Antara Regresi
Inverse Gaussian dengan Gamma

1]

Gambar 3.1. Alur Penelitian
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BABIV
HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

Pada bab ini dijelaskan hasil dari penelitian yang dilakukan
dan memberikan jawaban atas rumusan masalah yang terdapat
dalam penelitian ini. Hal ini berkaitan dengan perbandingan
model terbaik antara regresi Inverse Gaussian dengan Gamma
pada persentase stunting serta mengidentifikasi faktor-faktor yang
memengaruhi persentase stunting di Kabupaten Jepara sepanjang
tahun 2019-2023.

A. Hasil Penelitian

Penelitian ini mengaplikasikan model regresi yang dimulai
dengan melakukan estimasi parameter pada regresi Inverse
Gaussian dan Gamma melalui metode Maximum Likelihood
Estimation (MLE). Metode ini membangun fungsi likelihood dan
logaritma natural (In) dari fungsi probabilitas, yang kemudian
mencari turunan parsial pertama dari parameternya.

1. Estimasi Parameter Model Regresi Inverse Gaussian

Dalam analisis regresi yang menggunakan distribusi Inverse
Gaussian, estimasi parameter seperti u dan A memegang peranan
yang sangat krusial untuk memahami keterkaitan antara variabel
independen dan dependen. Dalam penelitian ini, metode estimasi
yang diterapkan adalah Maximum Likelihood Estimation (MLE),
yang terbukti memberikan parameter yang tidak bias dengan

memaksimalkan fungsi likelihood yang relevan (Nisa, EK., S
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Miasary, S.D., 2024). Selain itu, estimasi ini dapat ditingkatkan
lebih lanjut melalui metode iterasi seperti Fisher Scoring.

Berikut langkah-langkah dari estimasi parameter model
regresi Inverse Gaussian:

1. Mendefinisikan fungsi densitas peluang distribusi Inverse
Gaussian:

> _Aly —p)?

flyluwA)= oy

exp , y>0,u>0,A>0

2rmty3
(4.1)

2. Membentuk fungsi likelihood L(u,A) untuk data
Y V2, ..., ¥n adalah produk dari fungsi densitas untuk
setiap titik data:

LA = flil i A) = e

I

A
i=1 2rty,? P 2u2y;
(4.2)

3. Membentuk fungsi log-likelihood

Untuk mempermudah perhitungan, mengambil logaritma
natural (In) dari fungsi likelihood. Logaritma dari fungsi
likelihood mengubah perkalian menjadi penjumlahan dan
persamaan eksponensial menjadi lebih sederhana.

\w S——
n A _Aly;, —p)?

e(u,A) =1 — M
(,A)=In 21y ©F 2u2y;

=1
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Dengan menggunakan sifat logaritma In(ab) = In(a) + In(b),

sehingga dapat memecahnya menjadi:

S 1
2(u, A ‘nl A nI Aly, —1)°
= + —_
(1, A) o n 2707 I exp 20
=1 ! =1
AT My,
B(IJ/A) = iln 3 -+ —_— 2’ 5
=1 2ny; 1 Hyi
> ! > '
1<" A = 11)2
ewA= 5  InA)-In@ry) — = bizur
=1 us Vi
!
n 3 - n A > (vi— #)2
ewA)= — _ = ) — _ AT VT HE
(1, A) > In@) -3 ) In(y)) = 5 In(271) e "
=1 =1
(4.3)

. Menghitung gradien (turunan pertama)

Dalam mencari MLE, maka perlu untuk memaksimalkan
fungsi log-likelihood €(u, A). Salah satu cara untuk
memaksimalkan fungsi ini yaitu dengan mencari turunan
pertama (gradien) dari log-likelihood terhadap parameter u
dan A.

(a) Turunan pertama terhadap u

Berdasarkan persamaan (4.3), selanjutnya diturunkan
terhadap u dan hasilnya sebagai berikut:
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A 4 1A §Z| ~1In(2
ou g 2 "A)- 2 n(y;) = 5 In(2r)
!
A ZE (yi—p)
2u? Vi

oA _d _ A= (yi—pu?
ou du 22 i Vi

du
dengan
i flu)=—52
11 2 (yi—p)?
gy = " )

otwA) _d _ A FEi-w A dE (-

ou du  2p% Vi 6% du i

ot A A Ty A T dyi-pp
) yi uz_du i

A = A2 T mmr A EAd

ou 2 . Vi 2> yidu
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oepA _ A Z(i-pr A FE1

T B , 2 —(=2)(yi~n)
ou Wi s i
ot _ A i-pw A E-2yi-p)
ou 7 wr Vi

n 2 n
0€(u, A A
ou W Vi He g Vi

(b) Turunan pertama terhadap A

Berdasarkan persamaan (4.3), selanjutnya diturunkan

terhadap A dan hasilnya sebagai berikut:

o, A) _ d n._o 32I n
Ton @ 2"W-5 k)= e
= '
A E (yi—u)?
2
21 =1 Yi
!
oL A) _ d n A Z (yi—p)
oA a 2™ 5
!
o8 _d n d A Z (yi-u)p?

oA dA 2 a2 yi



45

g _ n 1 _ 1 E(yi—pp
(P S _
oA 2 A 2u 1 7
0e(u, A) s ?
n
R Sy (VYN § (4.5)
oA 207,y

5. Menghitung matriks informasi Fisher

Matriks informasi Fisher adalah matriks yang terdiri dari
turunan kedua dari log-likelihood. Matriks ini digunakan
dalam iterasi untuk memperbarui parameter secara efisien.

(a) Turunan kedua terhadap u atau ég%%

Berdasarkan hasil dari persamaan (4.4), turunan kedua
terhadap u yaitu:

!
o’tw A) _ d A Z (yi— iz(yi—u)

3 +
ou? du Wi W, Vi

! !
A _ d AT (i—w? ,d AT (yi—p)

2 3 . 2 .
op au K i du K Vi

A d s i s d -y

ou? du Yi du Vi

u . .74.”_2.7
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0%6(u, A) 3Z (yi-w? 2Z (yi-p) !

A w5
op? [T Vi ooV

2 Z (y—p) 171
+A - — —

B Vi Wi
98(y, A) 3F(vi—u? A (yi-
—_— =) -— - —
2 4 : 3 .
ou K i Vi W, Y

(4.6)

(b) Turunan kedua terhadap A atau ég&‘dﬁ"flL

Berdasarkan persamaan (4.5), turunan kedua terhadap
A adalah

1
A _ d n_ 1 F(yi—pp

0AZ  dA 22 ﬂl_zl Vi

!
oA _ d n _d 1 Z(y, Ky’
0A2 aA 224 dA 22 Vi

0%8(u, A) n

0A2
0%e(u, A) n
o2 T T (47)

(©) Turunan campuran terhadap p dan A atau*i%%‘jAL

Berdasarkan hasil gradien terhadap A pada persamaan
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(4.5), selanjutnya diturunkan terhadap u dan hasilnya
sebagai berikut:

!
A _ d n 1 (yi—p?
OuoA du 22 2u2 Vi
1
e ) _d _ 1 Z(yi—pup?

ouoA  du 22y,

1
e _ L4 LEi-w’
OuoA 2 du Vi

d
_u (F(u) - g() = F(u)a(u) + f()g' (1)

0% A) 1 d
T2

OpoA =1 =1
dimana:
d ;-2 — _5,,_3
. duu 2u
ii d (yi—u)? —2(yi—u)
du Vi Vi
!
¢ _ 1 jz(y,-—u)z jz(yi—u)
o’e . 2 >
1> i
ot = M;IAL+_12 Lz_g) (4.8)
u K g Vi =1 Vi
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(d) Hasil matriks informasi Fisher I(u, A)

Berdasarkan persamaan (4.6), persamaan (4.7), dan
persamaan (4.8), sehingga dapat dibentuk matriks
informasi Fisher sebagai berikut:

ewn) ot !

— ou? OuoA
I(“/ A) - dze;(lu//\) 028(u,A) (49)
oAdu 0A?

Dengan komponen-komponen yang telah dihitung:

’/\ _izn (yi—n)? _ izn i—n) _ LG 1 LG imp)? LG (vi—u)
=" ut i=1 Vi u3 =1y u2 =1y u3 i=1 Vi w =1y
H(p, 2) s =) o
& ni=1 Wiyr)? 4 p Thi=1 o

6. Estimasi parameter lanjutan menggunakan metode Fisher

Scoring

Persamaan (4.4) dan persamaan (4.5) adalah persamaan
non-linier yang harus ditangani dengan pendekatan
numerik. Dalam penelitian ini, kami menerapkan
metode Fisher Scoring untuk menganalisis data. Setelah
memiliki gradien dan matriks informasi Fisher, langkah
selanjutnya adalah menggunakan metode Fisher Scoring
untuk memperbarui parameter y dan A. Berikut adalah

penjelasan mengenai algoritma Fisher Scoring:
Langkah-langkah metode Fisher Scoring:
(a) Inisialisasi
Menentukan nilai awal po dan Ao berdasarkan data.

(b) Menghitung gradien dan matriks informasi Fisher untuk

parameter o dan Ao.
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Berikut adalah rumus gradien:

1
08 (ur Ak

glue A) = 5004, (4.11)
oA

Secara umum, informasi Fisher untuk distribusi Inverse
Gaussian memiliki bentuk:

2y = el (4.12)
Dy ha
dengan:

i. I, informasi Fisher mengenai parameter u saja,
ii. Iu: informasi Fisher mengenai parameter A saja,
iii. /n dan Iy informasi bersama (cross-information)

antara u dan A. Karena matriks informasi Fisher
bersifat simetris, maka /,n = .
Memperbarui parameter
Menggunakan rumus  Fisher  Scoring  untuk
memperbarui nilai 4 dan A. Dengan nilai gradien dan
informasi Fisher yang dihitung, dapat memperbarui
nilai parameter y dan A menggunakan rumus Fisher

Scoring sebagai berikut:

Iy Ak oA LA
o= P A W tg(a A ) (4413)
Ak Ak

dimana:

i. A, Ax: Estimasi parameter y dan A pada iterasi
ke-k,



(d)

(e)

(5
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il fle+a, ]A(k+1: Estimasi parameter yang diperbarui
pada iterasi ke-k + 1,

iii. g(fix, Ak): gradien dari log-likelihood terhadap u
dan A,

iv. 1(fik, )A\k): Matriks informasi Fisher, yaitu matriks
dari turunan kedua log-likelihood menggambarkan
kelengkungan fungsi log-likelihood,

v. I-%:  Inverse dari matriks informasi Fisher
digunakan untuk menyesuaikan ukuran langkah

dalam pembaruan.

Cek konvergensi

Memeriksa apakah perubahan parameter { dan A cukup
kecil antara iterasi. Konvergensi diperiksa dengan
menghitung perbedaan antara nilai parameter pada
iterasi ke-k dan ke-k + 1:

|fiker —Ak || <edan|Ag.1 —Ak || <€ di mana eadalah
toleransi konvergensi.

[terasi

Mengulagi langkah ¢ dan d sampai parameter u dan A

konvergen.

Estimasi akhir

Setelah konvergen, mengambil nilai  dan A sebagai
estimasi MLE dari distribusi Inverse Gaussian. Detail
implementasi Fisher Scoring dapat ditemukan pada

Lampiran 31.
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2. Estimasi Parameter Model Regresi Gamma

Dalam analisis regresi, seperti halnya model regresi Inverse
Gaussian, estimasi model regresi Gamma juga menggunakan
metode estimasi Maximum Likelihood Estimation (MLE). Metode
ini terbukti mampu mendapatkan parameter yang tidak bias
(Nisa, E.K,, S Miasary, S.D., 2024). Proses estimasi parameter
menggunakan Maximum Likelihood Estimation (MLE) pada fungsi
densitas distribusi Gamma dapat dioptimalkan menggunakan
Fisher Scoring. Berikut adalah langkah-langkah yang sistematis
dalam mencari estimasi parameter distribusi Gamma:

1. Mendefinisikan fungsi densitas peluang distribusi Gamma
Distribusi Gamma terhadap parameter a (shape) dan 8
(scale) memiliki fungsi densitas peluang sebagai berikut:

ya—le—y/B

a,8)= —— _
fly | a 6) ()8 y>0,a>0,86>0 (4.14)

2. Membentuk fungsi likelihood

Jika memiliki sampel y4, y», ..., yn, maka fungsi likelihood
L(a, 8) adalah produk dari fungsi densitas:
n  a-1 -y/8

Y i
L(a, B) = y; e ' (4.15)
1 MNa)B«

3. Membentuk fungsi log-likelihood

Untuk mempermudah perhitungan, mengambil logaritma
natural (In) dari fungsi likelihood. Logaritma mengubah
perkalian menjadi penjumlahan dan persamaan

eksponensial menjadi lebih sederhana.
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L
n y:?l*le*y/'/B

€(a, 8) =1In
Moa)6x

=1
Dengan menggunakan sifat logaritma In(ab) = In(a) + In(b),

sehingga dapat memecahnya menjadi dua bagian:

1
n a—1 —y/8 ~

8(a,8)= In ¥Y_€
— MNoa)8*

> .
é(a, 8) = In(y=—1) — % — In(M(a)) - In(69)
i=1

e(a,8)= In(y*)- g - In(l(a)- In(69
i=1 i=1 i=1 i=1
T S ¢
€(a, 8) = (a-1)In(y )— “— In(M(a))- aln(B)
i=1 i 8 i=1
s =
e(a,8)=(a—-1) In(y)- “-nIn(l(a))-naln(6)
i=1 =1 8
2 12
€(a, 8) = (a—1) In(y; )—g y —nIn(F'(a))—naIn(6)

=1 i=1

(4.16)
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4. Menghitung gradien (turunan pertama)

Untuk menggunakan Fisher Scoring, perlu menghitung
gradien dari fungsi log-likelihood terhadap parameter a dan
8.

(a) Turunan pertama terhadap o

Berdasarkan persamaan (4.16), selanjutnya diturunkan
terhadap a dan hasilnya sebagai berikut:

5 =
988l _ g (1) inty)-1 Ty -ninf(@)-nain(8))
oa da 6

=1 =1

>
08l 6) _d v D ra-2 nain(@))
do do da

oo .
=1
>
d_ec()go(l,_B) = . In(y;) — nix InM(a) - n;aozln(B))
>
Mi—m =" In(y) - ng(a)—nin(6)  (417)

=1

(b) Turunan pertama terhadap 8

Berdasarkan persamaan (4.16), selanjutnya diturunkan
terhadap 6 dan hasilnya sebagai berikut:
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< b
o€(a, B) _ d (a-1)  In(y )_l y;—nlInT(a)-naln(6))
08 d6 8

=1 =1

08, 8) _ d 1=

o8 46 —gizlyi _%(naln(g))

de(a, 6) _lzy na (4.18)
==y, - ,
06 G2 6

5. Menghitung matriks informasi Fisher

Matriks informasi Fisher adalah matriks yang terdiri dari
turunan kedua dari log-likelihood. Matriks ini digunakan
untuk mempercepat konvergensi pada metode Fisher
Scoring.

(@) Turunan kedua terhadap a atau 93%‘%

Berdasarkan persamaan (4.17), turunan kedua
terhadap a adalah

0%, 8) _ d =

ST da In(y:) — ng(a) — nin(8)
=1
0%6(a, B) d
o2 " da (=ny(a))
0%€(a, 6) ’
T =-ny (a) (419)

dengan ¢'(a) adalah fungsi trigamma, yaitu turunan
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kedua dari fungsi yang memberikan turunan pertama
dari In Ma).

(b) Turunan kedua terhadap 8 atau "E‘%‘é‘zﬁL

Berdasarkan persamaan (4.18), turunan Kkedua
terhadap 8 adalah

08 8) d 1= na

o6z @ & _ YT g
=1
J
0%, 6) _d 1=  d na
062 d6 & Y d8 6
2 n
086 2= = na

08 =8 Vit e (4.20)
i=1

9%8(a,6)
(c) Turunan campuran terhadap a dan 8 atau 5=
Berdasarkan hasil gradien terhadap 8 pada persamaan

(4.18), selanjutnya diturunkan terhadap a dan hasilnya
sebagai berikut:

08, 8 d 1 = na

0006 de 82 V7 @

=1

0%(0,6) _ d na

oadB da 6

0%8(a, 8) n
0ad8 8 (4-21)
(d) Hasil matriks informasi Fisher I(c, 8)

Berdasarkan hasil dari persamaan (4.19), persamaan
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(4.20), dan persamaan (4.21), sehingga dapat dibentuk
matriks informasi Fisher sebagai berikut:

0%26(a,8) 0%6(a,8) !

_ oo’ 008
e, 8) = ygias) el (4.22)
008 06?2

Substitusi hasil turunan kedua ke dalam matriks:

o, 6= "V - (4.23)

8
_2 “n i na
83 =1 (yi) + /2

XS

6. Estimasi parameter lanjutan menggunakan metode Fisher
Scoring

Metode Fisher Scoring menggunakan informasi tentang
gradien dan matriks informasi Fisher untuk memperbarui
estimasi parameter dalam setiap iterasi. Langkah-langkah
dari algoritma Fisher Scoring pada distribusi Gamma:

(a) Inisialisasi
Menentukan nilai awal untuk parameter o, dan 8o.

(b) Menghitung gradien
Menghitung gradien log-likelihood pada iterasi saat ini,
glai, 6.

Berikut adalah rumus gradien:

0€(ak, Bk) '
glow B = spar ey (4.24)
08

(c) Menghitung matriks informasi Fisher
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(e)
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Menghitung matriks informasi Fisher pada iterasi
saat ini dengan menggunakan turunan kedua dari
log-likelihood.

Melakukan pembaruan parameter
Memperbarui parameter menggunakan rumus:

Qsy Qo a g o
G = g U(@6)'g(a 8y (425)
dimana:

i. dx, ék: Estimasi parameter a dan 8 pada iterasi
ke-k,

ii. Bk+1, Bxs1: Estimasi parameter yang diperbarui
pada iterasi ke-k + 1,

iii. g(éx, B¢): gradien dari log-likelihood terhadap o
dan 6,

iv. 1(0, 8 k): Matriks informasi Fisher, yaitu matriks
dari turunan kedua log-likelihood menggambarkan
kelengkungan fungsi log-likelihood,

v. I-%: Inverse dari matriks informasi Fisher
digunakan untuk menyesuaikan ukuran langkah
dalam pembaruan.

Mengecek konvergensi

Mengulangi langkah d hingga perubahan parameter
antara iterasi berturut-turut cukup kecil, yaitu:

l@ks1 —d k|l < €edan |8 ks1 — 8 «| < € di mana
€ adalah toleransi konvergensi. Detail implementasi
Fisher Scoring dapat ditemukan pada Lampiran 32.
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B. Pembahasan

1. Deskripsi Persentase Stunting di Kabupaten Jepara

Kabupaten Jepara merupakan salah satu kabupaten yang
berada di Jawa Tengah, dengan luas wilayah sekitar 1.020,3
km?. Wilayah ini dibagi menjadi 16 kecamatan yang kini telah
meningkat menjadi 22 kecamatan. Setiap kecamatan memiliki
persentase kasus stunting yang bervariasi. Meskipun Kabupaten
Jepara tercatat memiliki tingkat stunting yang relatif tinggi,
pemerintah daerah telah berupaya keras untuk menekan angka
kemajuan stunting di kalangan balita. Pada akhir Desember
2023, data menunjukkan bahwa persentase kasus stunting di
setiap kecamatan masih berada pada angka 2,145 %. Angka ini
menunjukkan penurunan yang signifikan dibandingkan dengan
tahun-tahun sebelumnya dengan persentase yang sebenarnya jauh
lebih besar, yaitu mencapai 9,714 %.

Berikut ini adalah penyajian data persentase stunting di
Kabupaten Jepara untuk setiap kecamatan pada tahun 2023 yang
disajikan dalam bentuk barchart:

Persentase Stunting Tahun 2023
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35 32
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Gambar 4.1. Jumlah Persentase Stunting Setiap Kecamatan
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Berdasarkan barchart yang ditampilkan pada Gambar 4.1,
dapat dilihat bahwa persentase stunting di Kabupaten Jepara
bervariasi di setiap kecamatan. Kecamatan Mlonggo tercatat
sebagai kecamatan dengan persentase stunting tertinggi, yaitu
sebesar 3,6 %. Sementara itu, Kecamatan Mayong 1 dan
Kecamatan Pakis Aji memiliki persentase yang cukup tinggi,
masing-masing sebesar 3,2 % dan 3,1 %. Di sisi lain, Kecamatan
Tahunan mencatatkan persentase stunting terendah, dimana
masih terdeteksi adanya stunting pada balita di kecamatan
tersebut sebesar 1 %.

Kondisi ini menunjukkan bahwa masih ada kecamatan
yang terindikasi mengalami masalah stunting, hal ini akan
berdampak pada penurunan kualitas kesehatan di Kabupaten
Jepara. Meskipun demikian, Kabupaten Jepara telah mencatat
penurunan prevalensi stunting dari tahun 2019 hingga 2023.
Perkembangan jumlah kasus stunting di Kabupaten Jepara dari
tahun 2019 hingga tahun 2023 dapat dilihat pada Gambar 4.2:

Ao a7

o= Persentase Stunting

e i 271454

2019 2020 2021 2022 2023

Gambar 4.2. Perkembangan Prevalensi Persentase Stunting Tahun
2019-2023
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Berdasarkan Gambar 4.2 di atas, dapat dilihat perkembangan
persentase stunting dari tahun 2019 hingga 2023. Pada tahun
2020, Kabupaten Jepara mengalami penurunan persentase
stunting sebesar 0,41 % dibandingkan dengan tahun sebelumnya.
Pada tahun 2021, Kabupaten Jepara berhasil mengurangi
persentase stunting secara signifikan, mencapai penurunan
sebesar 6,24 %. Penurunan ini terus berlanjut hingga mencapai
2,1454 % pada tahun 2023.

Variabel dependen yang diteliti adalah persentase stunting di
Kabupaten Jepara tahun 2019-2023 dan variabel independennya
meliputi X; (Jumlah Pemberian ASI Eksklusif pada Balita), X;
(Jumlah Bayi yang Memiliki Berat Badan Lahir Rendah), Xs
(Penyakit Infeksi Diare pada Balita), dan X, (Riwayat Ibu Hamil
Mendapat Tablet Tambah Darah). Statistika deskriptif untuk
variabel-variabel yang digunakan dalam penelitian ini dapat dilihat
dalam tabel berikut:

Tabel 4.1. Statistika Deskriptif Variabel Dependen dan Variabel

Independen
Variabel Min Max Mean | Std. Deviasi
Persentase Stunting 1,0 17,0 5,304 4,04
Pemberian ASI Eksklusif 59 94,4 75,32 13,16
Bayi yang Memiliki BBLR 1,2 6,9 3,432 1,38
Penyakit Infeksi Diare pada Balita 1,8 | 152,5 | 18,789 18,290
Riwayat Ibu Hamil Mendapat TTD | 77,4 | 107,5 94,42 4,334

Tabel 4.1 menunjukkan bahwa rata-rata persentase stunting
di Kabupaten Jepara selama periode 2019-2023 adalah 5,304
%. Persentase stunting tertinggi tercatat mencapai 17 %,
sementara beberapa kecamatan masih menunjukkan adanya
indikasi stunting pada balita, dengan angka terendah 1 %. Oleh
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karena itu, pemerintah Kabupaten Jepara perlu berupaya keras
untuk menekan angka peningkatan persentase stunting, sehingga
balita di Kabupaten Jepara dapat terhindar dari masalah gizi buruk
yang berkepanjangan. Di sisi lain, rata-rata persentase pemberian
ASI eksklusif pada balita mencapai 75,32 %, dengan puncaknya
tercatat pada rasio 94,4 % dan data terendah tercatat sebesar 5,9
%. Selain itu, rasio bayi dengan berat badan lahir rendah (BBLR)
di Kabupaten Jepara menunjukkan rata-rata 3,432 %, yang setara
dengan sekitar 3 kasus balita yang mengalami BBLR sepanjang
tahun 2019-2023. Rasio bayi dengan berat badan lahir rendah
(BBLR) di Kabupaten Jepara tertinggi tercatat mencapai 6,9 %,
dengan angka terendah sebesar 1,2 %.

Penyakit infeksi diare pada balita di Kabupaten Jepara masih
tergolong tinggi, dengan rata-rata mencapai 18,789 %. Akan tetapi,
terdapat kecamatan dengan data penyakit infeksi diare terendah
pada balita, yaitu Kecamatan Nalumsari 2 dan Pakis Aji sebesar
1,8 %. Di sisi lain, Kecamatan Keling 1 tercatat sebagai kecamatan
yang memiliki data penyakit infeksi diare pada balita tertinggi
sepanjang tahun 2019-2023 sebesar 152,5 % dan penyakit infeksi
ini dapat menjadi pengaruh terhadap stunting pada balita. Selain
itu, rasio riwayat ibu hamil mendapat tablet tambah darah di setiap
kecamatan juga menunjukkan angka yang kurang memuaskan,
dengan rata-rata hanya sebesar 94,42 % dan masih terkendala
6 % untuk mendapatkan hasil yang optimal. Rata-rata tertinggi
riwayat ibu hamil menerima tablet tambah darah adalah sebesar
107,5 %, sedangkan rasio terendah tercatat sebesar 77,4 %, yaitu
di Kecamatan Karimunjawa.

Berikut ini adalah penyajian data persentase stunting di
Kabupaten Jepara tahun 2019-2023 berdasarkan faktor-faktor
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yang diduga berpengaruh:

m Persentase Stunting m Pemberian ASl Eksklusif
B BELR Penyakit Infeksi Diare pada Balita
m Riwayat Jumlah lbu Hamil dapat TTD
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Gambar 4.3. Persentase Stunting Tahun 2019-2023 Berdasarkan
Faktor-Faktor yang Diduga Berpengaruh

Berdasarkan Gambar 4.3 di atas, dapat dilihat data persentase
stunting di Kabupaten Jepara dari tahun ke tahun berdasarkan
faktor yang diduga berpengaruh. Sesuai dengan informasi yang
didapat dari Dinas Kesehatan Kabupaten Jepara, persentase
stunting di Kabupaten Jepara terus menunjukkan penurunan.
Rasio sebelumnya berada di angka 9,71 % berhasil menurun
hingga mencapai angka 2,14 %. Persentase pemberian ASI
eksklusif untuk bayi usia 0-6 bulan di Kabupaten Jepara pada
tahun 2023 mencapai 79,78 %, yang menunjukkan peningkatan
dibandingkan dengan persentase pemberian ASI eksklusif pada
tahun 2022 yang sebesar 76,5 %. Pemberian ASI eksklusif
dapat menurunkan risiko stunting dan kematian pada bayi
dikarenakan Air Susu Ibu (ASI) mengandung elemen-elemen
nutrisi yang dibutuhkan oleh bayi untuk mencapai pertumbuhan
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dan perkembangan yang optimal sehingga mencegah terjadinya
stunting. Hal ini dapat terlihat ketika ada peningkatan pemberian
ASI eksklusif pada bayi sepanjang tahun 2019-2023 mampu
menurunkan persentase stunting, sehingga persentase pemberian
ASI eksklusif untuk bayi diduga berpengaruh terhadap penurunan
persentase stunting di Kabupaten Jepara.

Persentase stunting pada balita di Kabupaten ]Jepara yang
dipengaruhi oleh bayi yang memiliki berat badan lahir rendah
(BBLR) memiliki grafik yang fluktuatif. Hal ini dapat diamati dari
grafik yang menunjukkan perbandingan tahun ke tahun. Rasio
bayi dengan BBLR pada tahun 2019 menunjukkan angka sebesar
3,79 % dan meningkat menjadi 4,019 % pada tahun berikutnya.
Namun, angka BBLR menurun sebesar 0,96 % pada tahun 2021
dan kembali meningkat hingga mencapai 3,41 % pada tahun
2022. Angka BBLR pada tahun 2023 mengalami penurunan dan
mencapai angka 2,6 %, dimana rasio tersebut setara dengan 2
kasus balita yang masih mengalami BBLR di Kabupaten Jepara.
Peningkatan jumlah bayi dengan Berat Badan Lahir Rendah (BBLR)
yang signifikan pada tahun 2019 dan 2020 berdampak pada
meningkatnya persentase stunting di Kabupaten Jepara. Namun,
penurunan angka bayi dengan BBLR pada tahun 2022 dan 2023
menunjukkan bahwa hal ini berpotensi menurunkan persentase
stunting di Kabupaten Jepara. Hal tersebut menandakan bahwa
persentase bayi dengan berat badan lahir rendah (BBLR) diduga
berpengaruh pada penurunan persentase stunting di Kabupaten
Jepara.

Infeksi diare pada balita adalah salah satu penyebab terjadinya
stunting pada balita. Grafik dari penyakit berulang ini juga

mengalami perkembangan yang fluktuatif. Pada tahun 2019 rasio
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balita yang terinfeksi penyakit diare mencapai angka 26,97%, dan
berangsur menurun hingga tahun 2021 sebesar 13,17%. Akan
tetapi, rasio infeksi ini kembali meningkat hingga 2,39% pada
tahun berikutnya dan pada tahun 2023 infeksi diare pada balita
juga mengalami peningkatan hingga mencapai angka sebesar
20,75 %. Pada tahun 2019, terjadi peningkatan infeksi diare
pada balita di Kabupaten Jepara, yang juga beriringan dengan
kenaikan persentase stunting. Namun, seiring dengan penurunan
infeksi diare pada balita di tahun-tahun berikutnya, persentase
stunting juga mengalami penurunan. Hal ini menunjukkan bahwa
infeksi diare pada balita diduga berpengaruh terhadap persentase
stunting di Kabupaten Jepara. Infeksi diare dapat mengakibatkan
malnutrisi karena mengurangi selera makan dan mengganggu
proses pencernaan. Diare yang terjadi berulang kali dalam jangka
waktu tiga bulan dapat meningkatkan kemungkinan terjadinya
stunting.

Rasio pemberian tablet tambah darah (TTD) kepada ibu
hamil di Kabupaten Jepara pada tahun 2023 adalah 95,71 %
meningkat dari tahun 2022 yang sebesar 92,98 %. Grafik dari
pemberian tablet tambah darah (TTD) kepada ibu hamil ini
juga mengalami perkembangan yang fluktuatif. Anemia pada
ibu hamil menyebabkan keguguran/abortus, pendarahan yang
bisa berujung pada kematian ibu, bayi baru lahir prematur, bayi
lahir dengan berat badan rendah, dan bayi dengan risiko lahir
mati. Oleh karena itu, pemberian tablet tambah darah (TTD)
kepada ibu hamil sangat penting untuk mencukupi asupan zat
besi demi menyiapkan proses kehamilan serta persalinan. Jika
penambahan tablet tambah darah (TTD) terhadap ibu hamil terus
meningkat sepanjang tahun 2019-2023 hingga mencapai 100 %,
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maka persentase stunting di Kabupaten Jepara dipastikan akan
mengalami penurunan yang signifikan. Hal tersebut terbukti
bahwa persentase pemberian tablet tambah darah (TTD) terhadap
ibu hamil menjadi faktor yang diduga memengaruhi persentase
stunting di Kabupaten Jepara. Tablet tambah darah harus diberikan
minimal 90 (Sembilan puluh) tablet semasa periode kehamilan
untuk mencegah terjadinya stunting pada balita di Kabupaten

Jepara.

2. Preprocessing Data Training dan Testing Model

Dalam machine learning, khususnya pada regresi yang
menggunakan distribusi Inverse Gaussian dan Gamma, proses
yang terlibat dalam Testing dan Training data, serta perbandingan
antara kedua model ini memerlukan beberapa langkah. Proses ini
dimulai dengan pemisahan data, diikuti oleh pemilihan model yang
tepat, pengujian kelayakan model, evaluasi kinerja, dan diakhiri
dengan membandingkan efektivitas kedua model tersebut.

Berikut adalah langkah-langkah proses machine learning dalam
Testing dan Training dilakukan untuk regresi Inverse Gaussian dan

Gamma:
1. Persiapan Data (Preprocessing)

(a) Training set
80 % dari total data, digunakan untuk menguji
kelayakan model, dan hasilnya dapat dilihat pada
Lampiran 12.

(b) Testing set
20 % dari total data, digunakan untuk menguji
kemampuan model pada data persentase stunting
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dalam memprediksi data yang belum pernah dilihat,
dan hasilnya dapat dilihat pada Lampiran 13.

2. Training Model

Proses pembentukan model menggunakan Training set
untuk menguji kelayakan model regresi menggunakan
distribusi Inverse Gaussian. Proses Training melibatkan
estimasi parameter distribusi seperti parameter (shape
dan scale) menggunakan metode MLE, dan hasilnya dapat
dilihat pada Lampiran 23. Demikian juga, pada model
regresi menggunakan distribusi Gamma juga menggunakan
Training set dengan parameter yang sesuai untuk distribusi
ini, dan hasilnya dapat dilihat pada Lampiran 24. Selama
proses Training, model tersebut mengestimasi parameter
yang optimal yang dapat meminimalkan error prediksi
terhadap data Training.

3. Evaluasi dan Pengujian (Testing Model)

Setelah model diuji kelayakan menggunakan Training set,
langkah selanjutnya yaitu pengujian dengan Testing set untuk
mengukur kinerja model. Sehingga data Testing digunakan
untuk membuat prediksi menggunakan kedua model yang
sudah diuji kelayakan untuk memperoleh nilai prediksi
stunting di Kabupaten Jepara pada model terbaik, dan output
data prediksi bisa dilihat pada Lampiran 14 dan Lampiran 15.

4. Analisis Residuals pada Testing dan Training Model

Setelah evaluasi dilakukan, untuk memperoleh model sesuai
dengan data atau tidak, diperlukan nilai residuals (selisih

antara nilai yang diprediksi dan nilai yang sebenarnya),
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sehingga dapat melakukan perbandingan diantara kedua
model. Output data residuals dapat dilihat pada Lampiran
16 dan Lampiran 17.

3. Pemodelan Regresi Inverse Gaussian dan Gamma pada
Persentase Stunting di Kabupaten Jepara

Pemodelan stunting di Kabupaten Jepara dilakukan untuk
mengidentifikasi faktor-faktor yang memengaruhi persentase
stunting di masing-masing kecamatan, dengan metode regresi
Inverse Gaussian serta regresi Gamma menggunakan metode Fisher

Scoring.

1. Pengujian Distribusi Inverse Gaussian dan Gamma
Menggunakan Anderson Darling

Pada penelitian ini, analisis regresi diterapkan untuk
mengidentifikasi dampak dari beberapa variabel tertentu
terhadap persentase stunting di Kabupaten Jepara. Sebelum
dilakukan analisis, distribusi dari variabel respon diuji
terlebih dahulu untuk menentukan fungsi yang paling
tepat dalam estimasi parameter. Pengujian ini dilakukan
menggunakan uji Goodness of Fit yaitu pengujian Anderson
Darling. Keuntungan dari pengujian Anderson Darling adalah
memungkinkan untuk pengujian sensitivitas dan memiliki
kelemahan yaitu pada nilai besar yang harus dihitung untuk

setiap distribusi.

Berikut adalah kurva persebaran dari distribusi Inverse
Gaussian dan Gamma pada persentase stunting di Kabupaten

Jepara:
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Gambar 4.4. Kurva Kontinu Positif Persebaran Distribusi Inverse
Gaussian dan Gamma

Pada Gambar 4.4 menunjukkan bahwa hasil kurva pada
distribusi menceng ke kanan, sehingga jenis data yang
diperoleh adalah kontinu positif. Dalam hal ini, distribusi
Inverse Gaussian dan distribusi Gamma dapat digunakan
untuk pemodelan. Hasil fitting data persentase stunting
terhadap distribusi Inverse Gaussian adalah sebagai berikut:
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Gambar 4.5. Hasil Fitting Data Persentase Stunting Terhadap
Distribusi Inverse Gaussian



69

Fitting distribusi pada data yang sudah dikelompokkan
dalam interval bertujuan untuk mencari distribusi
probabilitas yang paling sesuai, seperti distribusi Inverse
Gaussian dan Gamma. Berdasarkan Gambar 4.5 di atas,
hasil fitting data distribusi Inverse Gaussian menghasilkan
titik yang terdistribusi di dalam batas interval (ditunjukkan
oleh garis berwarna merah). Sementara hasil fitting
data persentase stunting terhadap distribusi Gamma juga
memiliki hasil penyebaran yang hampir serupa dengan
fitting data dari distribusi Inverse Gaussian, dimana hasil
fitting data distribusi Gamma menghasilkan titik yang
terdistribusi di dalam batas interval (ditunjukkan oleh garis
berwarna merah).

Hasil fitting data distribusi Gamma dapat dilihat pada
Gambar 4.6 sebagai berikut:
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Gambar 4.6. Hasil Fitting Data Persentase Stunting Terhadap
Distribusi Gamma
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Proses ini sering kali melibatkan metode seperti Maximum
Likelihood Estimation (MLE) atau uji Goodness of Fit, yang
digunakan dalam menentukan distribusi mana yang paling
representatif bagi data tersebut. Uji Goodness of Fit distribusi
data variabel kontinu positif dilakukan menggunakan
beberapa pendekatan salah satunya yaitu menggunakan uji
Anderson Darling. Hasil pengujian distribusi dapat dilihat
pada Tabel 4.2 di bawah:

Tabel 4.2. Hasil Uji Distribusi Variabel Respon

Distribusi AD P-value Keputusan
Inverse Gaussian  0,1233  0,9997  Gagal Tolak Ho
Gamma 0,3812 0,8669  Gagal Tolak Ho

Berikut hipotesis untuk pengujian distribusi Inverse Gaussian
dan Gamma:

Hipotesis:

(a) Ho: Distribusi variabel respon sesuai dengan distribusi
Inverse Gaussian dan Gamma

(b) H: : Distribusi variabel respon tidak sesuai dengan
distribusi Inverse Gaussian dan Gamma

Kriteria uji:

Tolak Ho jika P-Value < (a¢ = 0,05)

Berdasarkan hasil dari Tabel 4.2 menunjukkan bahwa
variabel persentase stunting di Kabupaten Jepara mengikuti
distribusi Inverse Gaussian dan Gamma. Hal itu ditunjukkan

oleh nilai P-value dari hasil pengujian masing-masing
distribusi > signifikansi « = 0,05. Tingginya P-value
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tersebut menyebabkan pengujian distribusi gagal ditolak
hipotesis (Ho) pada tingkat signifikan 5 %, detail hasil dapat
dilihat pada Lampiran 18 dan Lampiran 19.

Metode yang digunakan dalam proses pendugaan parameter
distribusi Inverse Gaussian dan Gamma yaitu Maximum
Likelihood Estimation (MLE), detail hasil dapat dilihat pada
Lampiran 21 dan Lampiran 22. Hasil dari estimasi parameter
untuk setiap distribusi ditunjukkan pada Tabel 4.3:

Tabel 4.3. Estimasi Parameter Distribusi

Distribusi lokasi(u) bentuk (a) rate(6)
Inverse Gaussian  0,9872 1,2004 -
Gamma - 2,1933 1,2742

. Pengujian Multikolinieritas

Salah satu syarat penting dalam analisis regresi adalah tidak
adanya korelasi antara variabel prediktor. Pada penelitian
ini, analisis mengenai multikolinieritas dilakukan dengan
memanfaatkan nilai Variance Inflation Factors (VIF), dan

hasilnya bisa dilihat pada Lampiran 20.

Tabel 4.4. Hasil Pengujian Multikolinieritas

Variabel VIFRegresilG VIF Regresi Gamma

X1 1,011750 1,022564
X2 1,125407 1,114671
X3 1,064674 1,069630
Xa 1,062277 1,048331

Melalui Tabel 4.4, dapat dilihat bahwa setiap variabel
prediktor memiliki nilai VIF di bawah 10. Dengan
demikian, semua variabel prediktor telah memenuhi
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asumsi multikolinieritas. Hal ini menunjukkan bahwa tidak
terdapat korelasi antara variabel prediktor.

. Penerapan Regresi Inverse Gaussian pada Persentase
Stunting di Kabupaten Jepara

Hasil pengujian distribusi menunjukkan bahwa persentase
stunting di Kabupaten Jepara mengikuti distribusi Inverse
Gaussian. Untuk memahami pengaruh variabel-variabel
prediktor terhadap persentase stunting di Kabupaten Jepara,
yaitu dengan melakukan pemodelan regresi Inverse Gaussian.
Estimasi parameter dilakukan dengan metode Maximum
Likelihood Estimation (MLE), yang dioptimalkan secara
numerik melalui pendekatan Fisher Scoring.

(a) Pengujian Parameter Secara Simultan pada Regresi
Inverse Gaussian
Model berhasil dikembangkan, langkah selanjutnya
yaitu melakukan pengujian signifikansi parameter
secara bersamaan untuk menentukan apakah
variabel-variabel =~ yang berpengaruh terhadap
persentase stunting di Kabupaten Jepara memiliki
dampak yang signifikan. Pengujian ini terdiri dari
dua tahap. Langkah pertama yaitu pengujian simultan
untuk mengevaluasi apakah variabel-variabel prediktor
secara kolektif memengaruhi persentase stunting di
Kabupaten Jepara. Untuk melakukan pengujian
simultan ini, digunakan statistik uji Maximum
Likelihood Ratio Test (MLRT), sebagaimana dijelaskan

dalam persamaan (2.29).

Dalam konteks pengujian hipotesis dengan Maximum
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Likelihood Ratio Test (MLRT) untuk distribusi Inverse
Gaussian, harus mendefinisikan terlebih dahulu
himpunan parameter di bawah hipotesis nol (Ho)
dan hipotesis alternatif (H:) dengan menggunakan
fungsi likelihood yang sudah didapat dari pendugaan
parameter menggunakan MLE. Berikut tahap pengujian
hipotesis dengan Maximum Likelihood Ratio Test
(MLRT) untuk distribusi Inverse Gaussian:

i. Menentukan hipotesis (Ho) dan hipotesis (H.)
A. Hipotesis nol (Ho)

Ho : 1= Lo dan A = Ao

B. Hipotesis alternatif (H1)

Hi:u/=po atau A/= Ao

ii. Himpunan parameter di bawah H;
Secara lebih jelas, untuk distribusi Inverse Gaussian
terhadap dua parameter pu dan A, himpunan
parameter yang ada di bawah H; adalah

01 ={(1, A) | W= po, A/= Ao}

Artinya, pada hipotesis alternatif H,, tidak
mengasumsikan nilai spesifik untuk u dan A. Kedua
parameter ini bebas untuk diperkirakan dari data
sebagai estimasi MLE. Parameter-parameter ini
dapat memiliki nilai apa pun yang optimal untuk
menjelaskan data sampel yang diberikan.
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A. Membentuk fungsi likelihood di bawah H;
Ketika melakukan Maximum Likelihood
Ratio Test (MLRT), perlu untuk menghitung
likelihood ratio yang mengukur sejauh mana
data sampel mendukung hipotesis alternatif
dibandingkan dengan hipotesis nol.

Fungsi likelihood untuk distribusi Inverse
Gaussian adalah sebagai berikut:

57
e A v
K = 2ny? P 2u2y;
> 1
A n/2™n _ap A n (yi—[,l)z-
L A) = 5— y: Cexp —-— 2L
2n — ! 2u? i=1 Vi
(4.26)

Untuk mengoptimalkan likelihood ini, akan
mencari estimasi MLE dari u dan A, yang
melibatkan memaksimalkan log-likelihood
dan kemudian menghitung nilai-nilai optimal
parameter tersebut.

B. Membentuk fungsi log-likelihood di bawah Hi:

- S———
n A _Aly, —p)?

e(u,A) =1 — N A
(Il ) n zny? exp ZuZy’.
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. Menghitung estimator MLE di bawah H;
Untuk mendapatkan estimator dari Maximum
Likelihood Estimation (MLE) di bawah Hj, yaitu
dengan memaksimalkan fungsi log-likelihood
terhadap parameter y dan A. Terdapat dua
langkah yang pertama yaitu menghitung
turunan dari fungsi log-likelihood terhadap
setiap parameter, dan kedua menyelesaikan
sistem persamaan untuk mendapatkan nilai
estimasi.

Berdasarkan hasil turunan dari fungsi
log-likelihood terhadap A pada persamaan
(4.5), setelah itu setarakan dengan nol untuk

mencari nilai A :

n 2
1 > (yi—w) _

2u2 Vi 0

n
27 i
=1
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Berdasarkan hasil turunan dari fungsi
log-likelihood terhadap u pada persamaan

(4.4), setelah itu setarakan dengan nol untuk
mencari nilai g :

n 2 n
AZ(imw) AZ(vi-w
3 ] 2 =
I-l =1 y: H i=1 yl
> > :
, LTy 1o
Wy Vi Moy Vi
karena A/= 0, bisa hilangkan A:
n 2 n
1= (yi—u) _'_i = (yi—u) -0
W Yi 7 v,
=1 i=1
(4.29)

Persamaan ini harus diselesaikan secara

numerik menggunakan metode Fisher Scoring
untuk mendapatkan estimasi fi.  Setelah
memperoleh nilai estimasi i dan A dengan
output dapat dilihat pada Lampiran 31, dapat
menghitung likelihood di bawah H: dengan
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substitusi nilai masing-masing estimasi ke
dalam fungsi:

>

A i =y -
= 2in()=2" In(y)-Zin@m- A T WTEE
2 2 1 2 2/.12 i=1 Vi
(4.30)

iii. Himpunan parameter di bawah Ho
Di bawah hipotesis (Ho), parameter p dan A
diambil nilai tertentu, yaitu u = po dan A = A,.
Himpunan parameter yang ada di bawah Hy adalah

©o0 ={(, A) | U = o, A = Ao}

Fungsi likelihood di bawah H, adalah

Y S

R 2
L(uo, Ao) = o> &P _szﬁl«ﬂ
i=1 i 0 i
I (4.31)

Fungsi log-likelihood di bawah H, adalah

n n 32 Ao L(yi—#o)z
=" In(A)-"In(2r)-2 In(y; )—
) InA,)=5In@m=y )l
=1 =1
(4.32)

iv. Rasio likelihood dan statistik uji
Rasio likelihood A dihitung sebagai rasio antara
likelihood di bawah Ho dan likelihood di bawah Hi:

_ supscoo L(A)
supsco, L(k, A)

N

(4.33)
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A=exp -2 &(uo Ao) — &([, A) (4.34)
Statistik uji MLRT adalah

—2logA=~-2 &(uo o) —€(g, A)

menjadi:
|
n n 3 Ao & (i — mo)?
= — Eln(/\o)_Elnzn_iizllnyi_Zpl&._1y7,-
!
n 33 n A > (yi—n)?
— —In(A) = — In(y)) = =In(2rt) - —
zln()\) 2 2 212 i=1 Yi
(4.35)

Statistik uji ini mengikuti distribusi chi-kuadrat
dengan derajat bebas yang sesuai, yang bergantung
pada perbedaan jumlah parameter yang
diperkirakan antara Ho dan H;.

Jika hasil pengujian simultan menunjukkan bahwa ada
setidaknya satu variabel prediktor yang berpengaruh
signifikan terhadap variabel respon, maka langkah
selanjutnya adalah melakukan pengujian tahap kedua.
Tujuan dari tahap ini yaitu untuk memaparkan
variabel-variabel tertentu yang memiliki pengaruh
signifikan terhadap persentase stunting di Kabupaten

Jepara, dan hasilnya bisa dilihat pada Lampiran 27.
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Hasil mengenai signifikansi parameter secara simultan
dapat dilihat pada Tabel 4.5.

Tabel 4.5. Hasil Pengujian Simultan Regresi Inverse Gaussian

—6——bf—x*—P-Value—Keputusan

0,05;n

19228 107 131.0315 <2,2e-16 Tolak Ho

(b)

Berikut hipotesis untuk pengujian secara simultan

model regresi Inverse Gaussian:
Hipotesis:

i. Ho : Tidak terdapat variabel prediktor yang
berpengaruh terhadap variabel respon
ii. H;:Terdapatvariabel prediktor yang berpengaruh
terhadap variabel respon
Kriteria uji:
Tolak Hojika P-Value < (a = 0,05)
Tabel 4.5 menujukkan hasil dari G? lebih besar
daripada nilai x? tabel dan nilai P-Value < tingkat
signifikansi (¢ = 0,05 ) dengan derajat kebebasan
107. Hal ini berarti Ho ditolak, dan hipotesis awal
yang menyatakan bahwa parameter regresi sama
dengan nol atau tidak berpengaruh. Sehingga,
dapat disimpulkan bahwa secara Kkeseluruhan,
variabel-variabel independen memiliki pengaruh
pada persentase stunting di Kabupaten Jepara.

Pengujian Parameter Secara Parsial pada Regresi
Inverse Gaussian

Berdasarkan analisis yang telah dilakukan, diketahui
bahwa variabel-variabel prediktor secara simultan
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memiliki pengaruh terhadap persentase stunting di
Kabupaten Jepara, pengujian parameter dilakukan
secara parsial untuk mengetahui variabel spesifik
yang memiliki pengaruh signifikan terhadap respon.
Hasil pengujian parameter regresi secara parsial
disajikan dalam Tabel 4.6. Berdasarkan hasil pengujian
signifikansi parameter secara parsial, variabel yang
memiliki pengaruh signifikan terhadap persentase
stunting di Kabupaten Jepara pada tingkat signifikan
5 % dari 4 variabel independen hanya 1 variabel yang
memiliki pengaruh signifikan yaitu variabel BBLR, dan
hasilnya dapat dilihat pada Lampiran 25.

Berikut hasil pengujian parameter secara parsial
menggunakan uji Wald:

Tabel 4.6. Hasil Uji Wald Regresi Inverse Gaussian

Parameter 8 ; Wald (W) P-Value Keputusan
Intercept -0,48056 0,06950962 0,7920 Tidak Signifikan
8", -0,00459 0,56922198 0,4505 Tidak Signifikan
8", 0,16575  7,03457769 0,0079  Signifikan

83 0,00099 0,04354876 0,8346  Tidak Signifikan
8, 0,02013  1,23597916 0,2662  Tidak Signifikan

Distribusi Inverse Gaussian juga dikenal sebagai
distribusi "Wald" yaitu anggota keluarga eksponensial
dengan dua parameter yang variabel acak kontinu
positif berkisar dari (0, o). Pengujian parameter
secara parsial pada parameter 8 dan A juga dapat
menggunakan uji Wald, sebagaimana dijelaskan dalam
persamaan (2.31).

Pengujian parameter secara parsial dengan uji Wald
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pada distribusi Inverse Gaussian di bawah hipotesis H;
dan Ho. Pengujian parameter parsial bertujuan untuk
menguji apakah parameter u atau A berada pada suatu
nilai tertentu (misalnya, uo atau Ao).

i. Hipotesis untuk u
Hipotesis Nol (Ho): u = Ho
Hipotesis Alternatif (H1): pu/= o
ii. Hipotesis untukA
Hipotesis Nol (Ho): A = Ao
Hipotesis Alternatif (H1): A/= Ao
iii. Statistik uji Wald
Setelah mendapatkan estimasi parameter [ dan
A dengan MLE yang terlampir pada Lampiran
31, fungsi likelihood pada persamaan (4.2) dan
fungsi log-likelihood pada persamaan (4.3) dapat
menghitung statistik uji Wald untuk menguji
hipotesis parameter secara parsial.
Statistik uji Wald untuk parameter y dan A adalah

(4 - pof 436
Wi= Var(ay (4:36)
dan A
(A =2
W, = ! (4.37)
Var(A)

dengan Var(fi) dan Var(}A\) adalah varians
dari estimasi ji dan A, yang dapat dihitung
dari informasi Fisher (atau turunan kedua
log-likelihood), sebagaimana yang dijelaskan
dalam persamaan (4.6) dan persamaan (4.7).
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Berikut hipotesis untuk pengujian secara parsial (uji
Wald) model regresi Inverse Gaussian:
Hipotesis:

i. Ho : Parameter 8, tidak signifikan; i =1, 2,3, 4

ii. Hi.: Parameter 6; signifikan; i = 1,2, 3, 4
Kriteria uji:
Tolak Ho jika P-Value < (e =0, 05)
Berdasarkan hasil dari Tabel 4.6 menunjukkan tingkat
signifikansi setiap variabel. Nilai P-Value pada intercept
yang sangat besar yaitu 0,7920 > 0,05 menunjukkan
jika intercept 6, tidak signifikan. Artinya, intercept
terima Ho dan tidak berpengaruh secara signifikan
terhadap variabel dependen. Nilai P-Value pada (6:)
juga memiliki nilai yang sangat besar yaitu sebesar
0,4505 menunjukkan bahwa (81) juga terima Ho dan
tidak signifikan pada tingkat signifikansi @ = 0, 05.
Selanjutnya, nilai P-Value untuk (8,) adalah 0,0079 <
0,05 dan tolak Ho. Hal ini menunjukkan bahwa (8:)
signifikan secara statistik dan memiliki pengaruh yang
signifikan terhadap variabel dependen, dan hasilnya
bisa dilihat pada Lampiran 25.
Nilai P-Value pada (8s) yang sangat besar yaitu sebesar
0,8346 menunjukkan bahwa (68s) terima Hy dan tidak
signifikan pada tingkat signifikansi 0,05 dan untuk (84)
juga tidak berpengaruh signifikan karena terima Ho
dengan nilai P-Value yang sangat besar dari tingkat
signifikansi yaitu sebesar 0,2662. Statistik Wald yang
besar menunjukkan bahwa koefisien tersebut mungkin
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signifikan dan memiliki pengaruh yang lebih besar
terhadap variabel dependen.

Berdasarkan hasil yang telah didapat, dapat
disimpulkan bahwa hanya (8) yang tolak Ho, artinya
memiliki pengaruh signifikan terhadap variabel
dependen dalam model regresi Inverse Gaussian ini
karena memiliki nilai P-Value < a dan memiliki nilai uji
Wald yang paling besar. Tabel 4.6 menunjukkan bahwa
hanya parameter 8, yang signifikan. Oleh karena itu,
diperlukan proses regresi ulang untuk mendapatkan
model regresi Inverse Gaussian terbaik, yaitu model
yang mencakup semua parameter signifikan. Dalam
hal ini, pemodelan Inverse Gaussian yang kedua hanya
menggunakan variabel Berat Badan Lahir Rendah (X),

dan hasilnya dapat dilihat pada Lampiran 29.

Berikut ini adalah hasil uji parameter secara parsial

untuk model yang kedua:

Tabel 4.7. Hasil Estimasi dan Pengujian Parameter Model Regresi
Inverse Gaussian Kedua

Parameter 6 ; SE w P-value Keputusan
Intercept 1,22907 0,19384 6,341 5,72e-09 Signifikan
6, 0,12628 0,05602 2,254 0,0262 Signifikan

Berdasarkan hasil estimasi dan pengujian parameter
model regresi Inverse Gaussian kedua yang tertera
pada Tabel 4.7, dapat disimpulkan bahwa 8, <a
(0, 0262 < 0, 05) dan menunjukkan penolakan
terhadap Ho, artinya memiliki pengaruh signifikan

terhadap variabel dependen dalam model regresi
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Inverse Gaussian. Selanjutnya, untuk menentukan
model regresi Inverse Gaussian yang paling baik,
dilakukan perbandingan antara model pertama dan
model kedua menggunakan nilai AIC.

Berikut nilai AIC dari kedua model regresi Inverse
Gaussian yang diperoleh:

Tabel 4.8. Nilai AIC Setiap Model Regresi Inverse Gaussian

Model AIC
Model regresi Inverse Gaussian dengan X1, X2, X3, Xa 549,47
Model regresi Inverse Gaussian dengan Xz 545,23

Berdasarkan Tabel 4.8 di atas, diperoleh nilai AIC
terkecil diantara dua model yaitu model regresi Inverse
Gaussian dengan variabel X, saja, dan hasilnya dapat
dilihat pada Lampiran 23 dan Lampiran 29. Dengan
demikian, model regresi Inverse Gaussian terbaik pada
persentase stunting di Kabupaten Jepara adalah

pi = exp (1, 22907 + 0, 12628Xx) (4-38)

dimana:
i. u”: nilai prediksi dari g untuk observasi ke-i, i =
1, 2,..., 108,

ii. Xj: variabel prediktor (independen) kedua pada
observasi ke-j,

iii. 1,22907: intercept atau konstanta dari model,
iv. 0,12628: koefisien regresi untuk variabel X,

v. exp(+): fungsi eksponensial, yaitu e'-).
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Rumus ini menunjukkan nilai prediksi dari parameter
Ui (misalnya, rata-rata atau nilai harapan) pada model
regresi log-linear, di mana bentuk linier dari prediksi
dipangkatkan dengan eksponen (fungsi exp). Koefisien
0,12628 menunjukkan bahwa setiap peningkatan
satu unit pada X akan menyebabkan kenaikan
eksponensial sebesar %2528 x~ 1, 1346 pada u";, atau

sekitar kenaikan 13,46 % pada nilai rata-rata u;.

4. Penerapan Regresi Gamma pada Persentase Stunting di
Kabupaten Jepara

(a) Pengujian Parameter Secara Simultan pada Regresi
Gamma

Parameter model regresi diestimasi dengan
memanfaatkan metode Maximum Likelihood Estimation
(MLE). Setelah hasil estimasi parameter diperoleh,
pengujian selanjutnya dilakukan secara simultan
menggunakan Maximum Likelihood Ratio Test
(MLRT). Langkah penting dalam pengujian hipotesis
menggunakan Maximum Likelihood Ratio Test (MLRT)
terutama dalam konteks distribusi Gamma adalah
membangun fungsi likelihood untuk hipotesis nol (Ho)
dan hipotesis alternatif (Hi) dengan memanfaatkan

fungsi likelihood yang sudah didapat sebelumnya.

Berikut langkah pengujian hipotesis dengan Maximum
Likelihood Ratio Test (MLRT) untuk distribusi Gamma:

i. Menentukan fungsi likelihood dari Gamma:
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(4.40)
ii. Menghitung fungsi log-likelihood
Log-likelihood untuk distribusi Gamma adalah

=
e(a/ 6) = Inf(ylr a, 6)

=1
> Vi
e(a, B8) = (x—=1)In(y;) — EI — In(M(a)) = a In(B)
i=1
2 12
€(a, 8) = (a—-1) In(y,-)—g y 7nIn(l'(a))—naIn(8)
=1 =1

(4.41)
iii. Membangun fungsi likelihood untuk Ho dan H,
A. Fungsi likelihood di bawah Hipotesis Nol (Ho)

Hipotesis nol biasanya mengasumsikan bahwa
parameter « dan 8 terikat pada nilai tertentu.
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Misalnya, menguji hipotesis Ho bahwa a = ag
dan 8 = 6o, di mana ao dan 8o adalah nilai yang
diketahui atau ditetapkan.

Fungsi likelihood di bawah hipotesis nol

menjadi:
\’7( a—-1 -4

y;° e
Lo(a, Bo) = T 442
0( o, 0) o r(a0)6810 ( )

> 1 =

G, @)=(w—-1) Inly)-—_ Vi

) 6o .

=1 =1
—nIn(M(ao)) — nao IN(Bo) (4.43)

. Fungsi likelihood di bawah Hipotesis Alternatif
(H1)

Di bawah hipotesis alternatif H;, tidak
membatasi nilai parameter a dan 8. Dengan
kata lain, @ dan 8 dapat berbeda dari ao
dan B8o. Oleh karena itu, perlu menghitung
log-likelihood dengan parameter bebas a dan
8.

Fungsi likelihood di bawah hipotesis alternatif
adalah
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. = 1=
g(a,8)=(d-1) Iny)--, vy
=1 =1
—nin(F(&)) -nd In(6") (4.45)

Di sini, mencari nilai & dan 6 yang
memaksimalkan log-likelihood, yang dapat
diperoleh dengan menghitung turunan
dari log-likelihood terhadap o dan 8, lalu
menyelesaikan sistem persamaan untuk
mendapatkan nilai estimasi parameter & dan 6
berdasarkan hasil implementasi Fisher Scoring

pada Lampiran 32.

iv. Pengujian hipotesis dengan Maximum Likelihood
Ratio Test (MLRT)
Statistik uji MLRT adalah dua kali perbedaan
antara log-likelihood maksimum di bawah hipotesis
alternatif dan log-likelihood di bawah hipotesis nol:

A=exp -2 €(ao, Bo) —2(Q, 8) (4.46)
Statistik uji MLRT adalah

—2logA=-2 &(aog, 8o)-2¢(d, 8)
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= =

- 1
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Statistik uji MLRT ini mengikuti distribusi
chi-square dengan derajat kebebasan yang
bergantung pada jumlah parameter yang
dibebaskan di bawah H; (misalnya, 2 derajat
kebebasan jika mengestimasi a (shape) dan 8
(scale).

Hasil dari pengujian secara simultan terhadap regresi
Gamma disajikan dalam Tabel 4.9 berikut:

Tabel 4.9. Hasil Pengujian Simultan Regresi Gamma

0,05;n

29818 107 131,0315 1 Gagal Tolak Ho

Berikut hipotesis untuk pengujian secara simultan
model regresi Gamma:

Hipotesis:
i. Ho : Tidak terdapat variabel prediktor yang
berpengaruh terhadap variabel respon

ii. Hi:Terdapatvariabel prediktor yang berpengaruh
terhadap variabel respon
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Kriteria uji:

Tolak Ho jika P-Value < (a = 0,05)

Berdasarkan Tabel 4.9 nilai statistik uji G? lebih
kecil daripada nilai x* pada level signifikan 0,05
dengan derajat bebas 107 dan untuk nilai P-Value >
a. Hal tersebut mengakibatkan tidak cukup bukti atau
gagal untuk menolak Ho pada tingkat signifikan 5%.
Dengan demikian, tidak terdapat variabel prediktor
yang memiliki pengaruh terhadap variabel respon
dalam model regresi Gamma terhadap persentase
stunting di Kabupaten Jepara, dan hasilnya dapat dilihat
pada Lampiran 28.

Pengujian Parameter Secara Parsial pada Regresi
Gamma
Setelah diketahui bahwa variabel-variabel prediktor
secara simultan memberikan pengaruh signifikan
terhadap persentase stunting di Kabupaten ]epara,
langkah selanjutnya yaitu pengujian parameter secara
parsial untuk mengidentifikasi variabel spesifik yang
berkontribusi secara signifikan terhadap respon
tersebut.
Pengujian parameter secara parsial dengan uji Wald
pada distribusi Gamma di bawah hipotesis H; dan Ho.
Pengujian parameter parsial bertujuan untuk menguji
apakah parameter o atau 8 berada pada suatu nilai
tertentu (misalnya, ao atau 8o).
i. Hipotesis untuka
Hipotesis Nol (Ho): a = ao
Hipotesis Alternatif (H1): a/= ao
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ii. Hipotesis untuk 8
Hipotesis Nol (Ho): 8 = 6o
Hipotesis Alternatif (H1): 8/= 8o
iii. Statistik uji Wald
Setelah mendapatkan estimasi parameter & dan
6" dengan MLE yang terlampir pada Lampiran
32, fungsi likelihood pada persamaan (4.15) dan
fungsi log-likelihood pada persamaan (4.16) dapat
menghitung statistik uji Wald untuk menguji
hipotesis parameter secara parsial.

Statistik uji Wald untuk parameter a dan 8 adalah

(@ —oof
W, = Var(@) (4.48)
dan ~
8 — 6By
W = (70{ (4.49)
Var(6 )

dengan Var(&) dan Var(BA) adalah varians dari
estimasi masing-masing parameter yaitu & dan
8, yang dapat dihitung dari informasi Fisher
(atau turunan kedua log-likelihood), sebagaimana
yang sudah dijelaskan pada persamaan (4.19) dan
persamaan (4.20).

Pengujian parameter pada distribusi Gamma yang
dilakukan secara parsial untuk parameter 8 (scale)
dan a (shape) dapat dilakukan menggunakan uji Wald,
seperti yang sudah dijelaskan dalam persamaan (2.31),

dan hasilnya bisa dilihat pada Lampiran 26.

Berikut ini adalah hasil dari pengujian parameter secara
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parsial menggunakan uji Wald pada model regresi

Gamma:

Tabel 4.10. Hasil Uji Wald Regresi Gamma

Parameter 8 ; Wald (W) P-Value Keputusan

Intercept 0,5562 0,0957 0,7569  Tidak Signifikan

-0,0052 0,8011 0,3707  Tidak Signifikan
0,1170  4,1426 0,0418  Signifikan

0,0015 0,1266 0,7219  Tidak Signifikan
0,0112  0,3943 0,5300 Tidak Signifikan

Berikut hipotesis untuk pengujian secara parsial (uji
Wald) model regresi Gamma:
Hipotesis:

i. Ho : Parameter 8, tidak signifikan; i =1, 2, 3,4

ii. Hi: Parameter 8; signifikan; i = 1,2, 3,4
Kriteria uji:
Tolak Ho jika P-Value < a, dengan a = 0, 05
Berdasarkan Tabel 4.10 di atas, menunjukkan hasil
tingkat signifikansi dari setiap variabel. Nilai
P-Value untuk intercept yang sangat tinggi, yaitu
0,7569 menunjukkan bahwa intercept tersebut tidak
signifikan pada tingkat signifikansi 0,05. Hal ini berarti
bahwa intercept gagal tolak Ho tidak memberikan
pengaruh yang signifikan terhadap variabel dependen.
Selanjutnya, nilai P-Value untuk parameter (6:)
juga berada pada tingkat yang tinggi, yaitu 0,3707
mengindikasikan bahwa (8:) juga gagal tolak Ho dan
tidak signifikan pada tingkat signifikansi 0,05 sehingga
dapat disimpulkan bahwa (8:) tidak memengaruhi
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variabel dependen secara signifikan.

Berbeda dengan itu, nilai P-Value untuk (8) tercatat
sebesar 0,0418 < dari 0,05 dan menandakan bahwa
(62) tolak Ho dan signifikan secara statistik dan
memiliki pengaruh yang signifikan terhadap variabel
dependen. Untuk variabel (83), nilai P-Value yang tinggi
sebesar 0,7219 menunjukkan bahwa (8s) gagal tolak Ho
tidak signifikan pada tingkat signifikansi 0,05 artinya
(83) juga tidak memberikan pengaruh yang signifikan
terhadap variabel dependen. Demikian pula, (64)
menunjukkan hasil yang serupa, dengan nilai P-Value
sebesar 0,5300 yang juga menandakan gagal tolak Ho
dan tidak adanya pengaruh signifikan terhadap variabel
dependen.

Di sisi lain, statistik Wald yang diperoleh menunjukkan
angka yang besar, yang mengisyaratkan bahwa
koefisien tersebut mungkin signifikan dan dapat
memiliki dampak yang lebih besar terhadap
variabel dependen. Dari keseluruhan analisis, dapat
disimpulkan bahwa hanya (6;) yang menunjukkan
penolakan terhadap Ho, dan memiliki pengaruh
signifikan terhadap variabel dependen dalam model
regresi Gamma ini, karena nilai P-Value yang < dari
tingkat signifikansi dan nilai uji Wald tertinggi.
Sementara itu, koefisien-koefisien lainnya tidak
menunjukkan pengaruh yang cukup kuat untuk
dianggap signifikan pada tingkat signifikansi yang
ditetapkan (0,05).

Tabel 4.10 menunjukkan bahwa hanya parameter (6;)
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yang memiliki pengaruh signifikan. Oleh karena
itu, perlu dilakukan proses regresi ulang untuk
memperoleh model regresi Gamma yang optimal,
yaitu model yang mencakup seluruh parameter yang
signifikan. Dalam konteks ini, pemodelan Gamma yang
kedua hanya mempertimbangkan variabel Berat Badan
Lahir Rendah (X:), dan hasilnya dapat dilihat pada
Lampiran 30. Berikut ini adalah hasil uji parameter
secara parsial untuk model kedua tersebut:

Tabel 4.11. Hasil Estimasi dan Pengujian Parameter Model Regresi
Gamma Kedua

Parameter 6 ; SE w P-value Keputusan
Intercept 1,30865 0,19551 6,694 1,07e-09 Signifikan
6" 0,10225 0,05283 1,935 0,05 Signifikan

Berdasarkan hasil pengujian parameter secara parsial
terhadap model regresi Gamma yang ditunjukkan pada
Tabel 4.11, dapat disimpulkan bahwa 8, dan intercept
<a (0, 05 =< 0, 05) yang menunjukkan penolakan
terhadap Ho dan memiliki pengaruh signifikan pada
variabel dependen dalam model regresi Gamma.

Berikut adalah perbandingan nilai AIC dari kedua
model regresi Gamma berdasarkan variabel yang

digunakan:

Tabel 4.12. Nilai AIC Setiap Model Regresi Gamma

Model AIC
Model regresi Gamma dengan X1, X2, X3, Xa 561,21
Model regresi Gamma dengan X, 557,09
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Berdasarkan Tabel 4.12 di atas, untuk menentukan
model regresi Gamma yang paling baik, diperoleh
nilai AIC terkecil diantara dua model yaitu model
regresi Gamma dengan variabel X; saja, dan hasilnya
dapat dilihat pada Lampiran 24 dan Lampiran 30.
Dengan demikian, model regresi Gamma terbaik pada
persentase stunting di Kabupaten Jepara adalah

1’ = exp (1, 30865 + 0, 10225X5) (4.50)

dimana:
i. u”; nilai prediksi dari g untuk observasi ke-i, i =
1,2, ..., 108,
ii. Xp: variabel prediktor (independen) kedua pada
observasi ke-j,
iii. 1,30865: intercept atau konstanta dari model,
iv. 0,10225: koefisien regresi untuk variabel Xj,
v. exp(-): fungsi eksponensial, yaitu e'-).
Rumus ini menunjukkan nilai prediksi dari parameter
ui (misalnya, rata-rata atau nilai harapan) pada model
regresi log-linear, di mana bentuk linier dari prediksi
dipangkatkan dengan eksponen (fungsi exp). Koefisien
0,10225 menunjukkan bahwa setiap peningkatan
satu unit pada X akan menyebabkan kenaikan
eksponensial sebesar e%1°%?° =~ 1, 1076 pada u~;, atau

sekitar kenaikan 10,76 % pada nilai rata-rata u;.

5. Pemilihan Model Terbaik Menggunakan Nilai AIC

Secara umum, setelah pemodelan dilakukan dengan
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memanfaatkan regresi Inverse Gaussian dan Gamma, langkah
selanjutnya adalah menghitung nilai Akaike’s Information
Criterion (AIC) dalam menentukan model terbaik di antara
kedua yang dihasilkan. Nilai AIC berhubungan erat dengan
devians model, jika semakin kecil nilai devians semakin
kecil pula tingkat kesalahan terhadap model tersebut, maka
model yang dihasilkan lebih akurat.

Nilai AIC yang lebih kecil menunjukkan kualitas model yang
lebih baik. Hasil perhitungan AIC untuk setiap model yang
dianalisis dapat dilihat pada Tabel 4.13.

Tabel 4.13. Nilai AIC Setiap Model Regresi Inverse Gaussian dan

Gamma
Model AIC
Inverse Gaussian 545,23
Gamma 557,09

Berdasarkan Tabel 4.13 di atas, dapat dilihat bahwa model
regresi Inverse Gaussian memiliki nilai AIC terkecil. Hal ini
menunjukkan bahwa model regresi Inverse Gaussian lebih
efektif dibandingkan dengan model regresi Gamma dalam
menjelaskan persentase stunting di Kabupaten Jepara.

4. Evaluasi dan Prediksi Menggunakan Model Regresi
Terbaik

Setelah data dibagi dan disiapkan pada proses machine
learning sebelumnya, langkah berikutnya adalah pelatihan model.
Pada tahap ini, menggunakan model regresi Inverse Gaussian
sebagai model regresi terbaik. Model ini diuji kelayakan dengan
data Training untuk menentukan parameter yang paling sesuai
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dengan pola yang ada dalam data. Proses pelatihan ini melibatkan
penyesuaian model berdasarkan data yang diberikan, sehingga
model mampu memprediksi variabel target dengan akurasi
yang lebih baik. Setelah model berhasil diuji, melanjutkan ke
tahap prediksi, dimana model yang telah layak digunakan untuk
memprediksi nilai target data uji yang belum pernah dilihat
sebelumnya. Hasil prediksi ini memberikan gambaran tentang
seberapa baik kemampuan model dalam menggeneralisasi hasil
pada data di luar proses pelatihan.

Langkah selanjutnya adalah evaluasi model, yang bertujuan
untuk mengukur sejauh mana kinerja model berdasarkan data uji.
Dua metrik utama yang digunakan dalam evaluasi adalah Mean
Absolute Error (MAE) dan Root Mean Squared Error (RMSE). MAE
mengukur rata-rata kesalahan absolut antara nilai prediksi dengan
nilai aktual. Kelebihan dari MAE adalah lebih sederhana dan tidak
terpengaruh terhadap outlier, metode ini memberikan gambaran
yang lebih akurat tentang kesalahan rata-rata tanpa memberikan
perhatian yang besar untuk kesalahan yang signifikan, sedangkan
RMSE memberikan perhatian lebih pada kesalahan besar, sehingga
prediksi yang menyimpang jauh memiliki bobot yang lebih berat.
Berikut adalah hasil evaluasi model menggunakan MAE dan RMSE:

Tabel 4.14. Evaluasi dan Prediksi Menggunakan Model Regresi

Terbaik
Model MAE RMSE Keterangan
Inverse Gaussian  0,3015111 0,3658394 Model Terbaik
Gamma 0,625952 0,7375054

Berdasarkan Tabel 4.14 hasil visualisasi dari prediksi

menunjukkan perbandingan antara nilai aktual dengan nilai
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prediksi. Model regresi Inverse Gaussian telah menunjukkan
kinerja prediksi yang memuaskan berdasarkan evaluasi yang
dilakukan. Mean Absolute Error (MAE) tercatat sebesar 0,3015111
yang mengindikasikan bahwa rata-rata selisih absolut antara
nilai prediksi dengan nilai aktual adalah 0,30 unit. Sementara itu,
nilai Root Mean Squared Error (RMSE) yang mencapai 0,3658394
menunjukkan bahwa kesalahan prediksi model tergolong kecil,
detail implementasi visualisasi dari prediksi dapat ditemukan pada
Lampiran 33 dan Lampiran 34. Selain itu, visualisasi residuals
menunjukkan tidak adanya pola yang jelas, yang mengisyaratkan
bahwa model telah berhasil menangkap sebagian besar pola yang
terdapat dalam data, detail implementasi visualisasi residuals
dapat ditemukan pada Lampiran 16.

5. Interpretasi Hasil Perbandingan Model Terbaik Antara
Regresi Inverse Gaussian dengan Regresi Gamma

Regresi Inverse Gaussian dan regresi Gamma diterapkan
pada persentase stunting di Kabupaten Jepara sebagai variabel
dependen (Y ), variabel independen yang digunakan adalah faktor
Jumlah Pemberian ASI Eksklusif pada Balita (X1), Jumlah Bayi yang
Memiliki Berat Badan Lahir Rendah (X:), Penyakit Infeksi Diare
pada Balita (X3), dan Riwayat Ibu Hamil Mendapat Tablet Tambah
Darah (Xs) setiap Kecamatan sebagai variabel independen.
Dengan memanfaatkan software RStudio, dapat mengembangkan
pemodelan antara keduanya dan membandingkan model mana
yang paling efektif untuk menganalisis persentase stunting di
Kabupaten Jepara.

Berdasarkan output dari regresi Inverse Gaussian diperoleh
pada Tabel 4.6 bahwa variabel yang signifikan secara parsial
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hanya parameter 8,. Berdasarkan hasil estimasi parameter yang
tercantum dalam Tabel 4.7, dapat menyusun model regresi Inverse
Gaussian terbaik sebagai berikut:

pi = exp (1, 22907 + 0, 12628Xx) (4-51)

dimanai=1,2,..., 108

Berdasarkan model regresi Inverse Gaussian yang telah
diperoleh, variabel yang memiliki pengaruh signifikan terhadap
persentase stunting di Kabupaten Jepara adalah jumlah bayi yang
lahir dengan berat badan rendah (BBLR). Hal tersebut terjadi
karena bayi dengan BBLR cenderung mengalami gangguan pada
perkembangan fisik mereka karena adanya kekurangan gizi
atau masalah kesehatan saat dalam kandungan. Dampaknya
dapat berlanjut ke periode pertumbuhan mereka setelah lahir,
meningkatkan risiko stunting di usia yang lebih tua.

Berdasarkan model yang didapat, regresi Gamma juga memiliki
output yang sama dengan model regresi Inverse Gaussian yang
disajikan dalam Tabel 4.10, bahwasanya hanya parameter 8,
yang menunjukkan signifikansi secara parsial. Selanjutnya,
hasil estimasi parameter yang terdapat dalam Tabel 4.11
memungkinkan untuk menyusun model regresi Gamma terbaik
sebagai berikut:

p"i = exp (1, 30865 + 0, 10225X.) (4-52)

dimanai=1,2,..., 108

Berdasarkan pembahasan sebelumnya, kedua model regresi
yang digunakan untuk memodelkan kasus kontinu positif
khususnya dalam analisis persentase stunting di Kabupaten
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Jepara, menunjukkan bahwa keduanya dapat digunakan dengan
baik. Untuk menentukan model yang paling optimal di antara
keduanya, perlu dilakukan perbandingan. Langkah yang diambil
adalah dengan menghitung nilai Akaike’s Information Criterion
(AIC) terkecil. Dari Tabel 4.13, terlihat bahwa hasil AIC untuk
model regresi Inverse Gaussian adalah 545,23 sementara nilai AIC
untuk model regresi Gamma adalah 557,09. Hal ini menunjukkan
bahwa model regresi Inverse Gaussian memiliki nilai AIC yang
lebih kecil.

Berdasarkan Tabel 4.14, model regresi Gamma mencatat nilai
MAE sebesar 0,625952 dan RMSE sebesar 0,7375054 sehingga
prediksi menyimpang jauh karena memiliki bobot yang lebih berat
dan mengindikasikan bahwa model ini memiliki tingkat kesalahan
yang tergolong kecil pada data uji. Di sisi lain, model regresi
Inverse Gaussian menghasilkan nilai MAE sebesar 0,3015111 dan
RMSE sebesar 0,3658394 menandakan bahwa model ini sedikit
lebih tepat dalam memprediksi persentase stunting di Kabupaten
Jepara. Dengan demikian, dapat ditarik kesimpulan bahwa model
regresi Inverse Gaussian merupakan model yang paling tepat untuk
memodelkan dan memprediksi persentase stunting di Kabupaten
Jepara.



BABYV
KESIMPULAN DAN SARAN

A. Kesimpulan

Kesimpulan yang didapatkan berdasarkan analisis yang telah
dilakukan adalah sebagai berikut:

1. Model regresi Inverse Gaussian pada persentase stunting di
Kabupaten Jepara adalah

ui=exp(1,22907 +0, 12628X:)

dimana:
(a) u”i: nilai prediksi dari y untuk observasi ke-i, i =
1,2,..,108,
(b) Xi:  variabel prediktor (independen) kedua pada
observasi ke-j,
(c) 1,22907: intercept atau konstanta dari model,
(d) 0,12628: koefisien regresi untuk variabel X,

(e) exp(-): fungsi eksponensial, yaitu e,

Rumus ini menunjukkan nilai prediksi dari parameter
Wi (misalnya, rata-rata atau nilai harapan) pada model
regresi log-linear, di mana bentuk linier dari prediksi
dipangkatkan dengan eksponen (fungsi exp). Koefisien
0,12628 menunjukkan bahwa setiap peningkatan satu unit
pada Xz akan menyebabkan kenaikan eksponensial sebesar
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e%12628 ~ 1,1346 pada u";, atau sekitar kenaikan 13,46 %
pada nilai rata-rata y;

. Model regresi Gamma pada persentase stunting di
Kabupaten Jepara adalah

ui=exp(1,30865+0, 10225X;)

dimana:

(a) u”i: nilai prediksi dari u untuk observasi ke-i, i =
1,2, ..., 108,

(b) Xi:  variabel prediktor (independen) kedua pada
observasi ke-i,

(c) 1,30865: intercept atau konstanta dari model,
(d) 0,10225: koefisien regresi untuk variabel Xj,

(e) exp(-): fungsi eksponensial, yaitu e'-),

Rumus ini menunjukkan nilai prediksi dari parameter
Wi (misalnya, rata-rata atau nilai harapan) pada model
regresi log-linear, di mana bentuk linier dari prediksi
dipangkatkan dengan eksponen (fungsi exp). Koefisien
0,10225 menunjukkan bahwa setiap peningkatan satu unit
pada X, akan menyebabkan kenaikan eksponensial sebesar
e%19225 ~ 1, 1076 pada u”;, atau sekitar kenaikan 10,76 %

pada nilai rata-rata p;.

. Berdasarkan nilai AIC, MAE, RMSE, dan hasil perbandingan
di antara kedua model yang ada, diperoleh bahwa model

regresi Inverse Gaussian muncul sebagai model terbaik, yang
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ditunjukkan oleh nilai AIC yang lebih kecil dibandingkan
dengan model regresi Gamma, yaitu 545, 23 < 557, 09
dengan nilai MAE sebesar 0,3015111 dan RMSE sebesar
0,3658394. Hal ini menunjukkan bahwa model ini lebih
efektif untuk memprediksi faktor-faktor yang berpengaruh
terhadap persentase stunting di Kabupaten Jepara dan
mampu menangani masalah variabel respon kontinu positif
dan condong ke kanan.

4. Berdasarkan model terbaik yang diperoleh, hasil dari
pemodelan menggunakan regresi [Inverse Gaussian
menunjukkan bahwa terdapat satu faktor yang berpengaruh
secara signifikan pada persentase stunting di Kabupaten
Jepara, yaitu variabel (Xz) Jumlah Bayi yang memiliki Berat
Badan Lahir Rendah (BBLR) di setiap kecamatan.

B. Saran

Meskipun model regresi Inverse Gaussian terbukti efektif dalam
penelitian ini, disarankan untuk membandingkan hasil model ini
dengan teknik statistik lainnya, seperti regresi Logistik, regresi
Poisson, atau model survival. Perbandingan antar model ini
dapat memberikan wawasan lebih lanjut mengenai kelebihan
dan kekurangan masing-masing model dalam menangani data
stunting. Pemerintah Kabupaten Jepara harus lebih fokus pada
upaya pencegahan dan penanganan BBLR, dengan memperkuat
program kesehatan ibu dan anak (KIA), peningkatan gizi ibu hamil,
dan pemantauan kesehatan yang lebih baik. Selain itu, edukasi
dan peningkatan akses terhadap layanan kesehatan juga menjadi
langkah penting dalam penanganan stunting di Kabupaten Jepara.
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Lampiran 1. Data Penelitian Persentase Balita Stunting
per Kecamatan Tahun 2019-2023 dan Faktor yang Diduga
Berpengaruh

Tahun Y X1 X2 X3 X4
2019 11,6% | 908% | 39% | 151% 93 %
2019 12,8% | 592% | 32% | 495% 89,5 %
2019 131% | 52% | 24% | 128% 95,9 %
2019 16,7% | 944 % | 3,5% | 20,5% 97,7 %
2019 73% | 642% | 33% | 10,3% 92,6 %
2019 85% | 741% | 47% | 693% 96,7 %
2019 10,4% | 60,7% | 51% | 11,8% 92,6 %
2019 4,4 % 82% | 2,6% 9,8% 91,5%
2019 9% 60,5% | 4,6% 20 % 93,5%
2019 11,6% | 76,7% | 3,5% 36 % 95,8 %
2019 58% | 689% | 56% | 10,6 % 98,2 %
2019 105% | 65% | 24% 7,7% 97,1 %
2019 82% | 813% | 56% | 242% 95,1 %
2019 65% | 867% | 58% | 1525% | 864 %
2019 55% | 815% | 5% 31,1 % 92 %
2019 48% | 765% | 32% | 272% 95,1%
2019 142% | 784% | 28% | 12,6% 96,6 %
2019 63% | 43,7% | 27% | 146% 98,2 %
2019 1,1% | 60% | 3,4% 14 % 102,5%
2019 138% | 93,1% | 2,7% 13 % 96,9 %
2019 119% | 899% | 3,6% 39% 92,8 %
2020 102% | 76% | 64% | 199% 95 %
2020 78% | 67,3% | 3,6% | 424% 94,1 %
2020 9,8 % 59 % 3% 141% | 100,3%
2020 10% | 925% | 3,6% | 10,3% 97,8 %
2020 51% | 557% | 3.2% 6,7 % 98,5 %
2020 17 % 80% | 53% | 23,5% 92,7 %

Sumber: Dinas Kesehatan Kabupaten Jepara
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Lampiran 2. Data Penelitian Persentase Balita Stunting
per Kecamatan Tahun 2019-2023 dan Faktor yang Diduga
Berpengaruh (Lanjutan)

Tahun Y X1 X2 X3 X4
2020 96% | 635% | 33% | 81% 91,9 %
2020 8,9 % 85% | 43% | 123% | 958%
2020 16,4% | 882% | 3,3% | 165% | 87,4%
2020 11,7% | 746% | 29% | 144% | 96,7 %
2020 59% | 831% | 39% 7% 93,6 %
2020 9% 723% | 29% | 89% 92,9 %
2020 87% | 903% | 3,8% | 41,5% | 958%
2020 39% | 899% | 6% | 30,8% | 107,5%
2020 128% | 81,7% | 6,2% | 378% | 82,8%
2020 82% | 745% | 69% | 128% | 942%
2020 6,1% | 80,6% | 3,5% | 164% | 96,6 %
2020 10% | 498% | 2,7% | 11,8% | 949%
2020 78% | 545% | 1,4% | 155% | 99,8%
2020 85% [912% | 1.9% | 162% | 985%
2020 8 % 81,3% | 63% | 69% 91,6 %
2021 1,7% | 67,6% | 58% | 12,6 % | 944 %
2021 43% | 683% | 23% | 58% 94,9 %
2021 31% | 571% | 1.8% | 249% | 964 %
2021 39% | 852% | 28% | 97% 95,4 %
2021 53% | 60,6% | 1,2% | 3,9% 93,2 %
2021 2,7% | 77,6% | 49% | 98% 94,9 %
2021 21% | 676% | 33% | 47% 94,4 %
2021 1,6% | 825% | 23% | 3,5% 95,7 %
2021 1,3% | 781% | 3,7% | 13,4% | 888%
2021 47% | 703% | 3% 4,5 % 96 %
2021 2,5% 72% | 45% | 1L8% 94,9 %
2021 23% | 768% | 19% | 55% 96,5 %

Sumber: Dinas Kesehatan Kabupaten Jepara
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Lampiran 3. Data Penelitian Persentase Balita Stunting
per Kecamatan Tahun 2019-2023 dan Faktor yang Diduga
Berpengaruh (Lanjutan)

Tahun Y X1 X2 X3 X4
2021 31% | 84,4% | 45% | 26,1% 91%
2021 2,2% | 86,6% | 53% | 385% | 100,4%
2021 39% | 893% | 52% | 158% | 888%
2021 27% | 732% | 51% | 13% 78 %
2021 13% | 72,6% | 3,1% | 63% 97,1 %
2021 37% | 52,1% | 45% | 86% 92%
2021 58% | 641% | 21% | 1L,8% 95,4 %
2021 1,5% | 541% | 1,7% | 11,4% | 93,2%
2021 | 42% | 941% | 1,4% | 124% | 97,5%
2021 34% | 844% | 39% | 3,6% 89,1%
2022 1,7% | 759% | 6,9% | 209% | 93,2%
2022 51% | 67,4% | 3,8% | 30,7% | 91,4%
2022 1,7% | 73,1% | 2,6% | 244% | 97,6%
2022 1,5% | 86,4% | 1,8% | 129% | 945%
2022 54% | 643% | 29% | 26,7% | 948%
2022 32% | 751% | 51% | 7.,7% 91,8 %
2022 2,2% | 696% | 3,1% 8 % 93,9 %
2022 | 43% | 873% | 25% | 7.5% 92,8%
2022 26% | 766% | 3,8% | 13,1% 90 %
2022 21% | 771% | 2% 6,7 % 94,3 %
2022 25% | 83,6% | 34% 3% 93 %
2022 1,2% | 71,8% | 1,3% | 43% 92,5%
2022 33% | 89% | 53% | 30,6% | 96,5%
2022 1% | 833% | 57% | 52,5% | 96,4 %
2022 1,3% | 80,7% | 46% | 13,6% | 91,8%
2022 21% | 796% | 31% | 235% | 774%
2022 38% | 76,6% | 2,7% | 11,6 % | 939%

Sumber: Dinas Kesehatan Kabupaten Jepara
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Lampiran 4. Data Penelitian Persentase Balita Stunting
per Kecamatan Tahun 2019-2023 dan Faktor yang Diduga
Berpengaruh (Lanjutan)

Tahun Y X1 X2 X3 X4
2022 2% 68% | 23% | 125% | 925%
2022 29% | 746% | 1L7% | 55% 97,6 %
2022 35% | 509% | 28% | 96% 91,4 %
2022 4% | 864% | 21% | 143% | 96,8%
2022 1,5% | 858% | 56% | 29% 91,5%
2023 22% | 80,1% | 26% | 285% | 99,6%
2023 1,8% | 659% | 3,6% | 51,8% | 90,5%
2023 1,5% | 69% | 1,6% | 23,6% | 923 %
2023 1,2% | 859% | 1,5% | 254 % 96 %
2023 26% | 777% | 25% | 233% | 845%
2023 32% | 78% | 3,8% | 58% 94,9 %
2023 2% | 757% | 27% | 10,7% | 979%
2023 23% | 876% | 1,6% | 11,6% | 96,5%
2023 25% | 783% | 29% | 26,7% 92 %
2023 36% | 81,4% | 1,3% | 7.2% 93,8%
2023 31% | 71% | 3,6% | 27,7% | 98,8%
2023 13% | 8% | 39% | 251% | 97,5%
2023 1,3% | 881% | 1,6% | 41,5% | 100,8%
2023 27% | 89% | 28% | 23,8% | 1051%
2023 1,5% | 86,6% | 23% | 16,7% | 96,1%
2023 1,7% | 87,1% | 25% | 15% 97 %
2023 1% | 659% | 3,6% | 21,8% | 97,8%
2023 1,5% 77% | 43% | 6,6% 91,3 %
2023 3% | 686% | 1,9% | 229% | 100%
2023 22% | 939% | 2% | 247% | 948%
2023 3% | 756% | 1,8% | 8,7% 94,9 %
2023 2% | 847% | 29% | 76% 93,6 %

Sumber: Dinas Kesehatan Kabupaten Jepara
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Lampiran 5. Permohonan Izin Riset

KEMENTERIAN AGAMA REPUBLIK INDONESIA
UNIVERSITAS ISLAM NEGERI WALISONGO SEMARANG
FAKULTAS SAINS DAN TEKNOLOGI
“.ﬂ Alamat: JI. Prof. Dr. Hamka Km.1 Semarang

] E-mail: fst@walisongo.ac.id. Web:Http:/fst.walisongo.ac.id
WALISONGD
Nomor : B.8735/Un.10.8/K/SP.01.08/11/2024 Semarang, 25 November 2024
Lamp : Proposal Skripsi
Hal : Permohonan Izin Riset
Kepada Yth.

Dinas Kesehatan Kabupaten Jepara
JI. Kartini No 44, Panggang, Kec. Jepara, Kab. Jepara
ditempat

Assalamu’alaikum \Wr. Wb.

Diberitahukan dengan hormat dalam rangka penulisan skripsi, bersama ini kami sampaikan
bahwa mahasiswa di bawah ini :

Nama - RISKA MAULINA

NIM 2108046084

Jurusan  : MATEMATIKA

Judul : PERBANDINGAN REGRESI INVERSE GAUSSIAN DENGAN GAMMA
MENGGUNAKAN NEWTON RAPHSON PADA PERSENTASE STUNTING DI
KABUPATEN JEPARA

Semester : VII (Tujuh)

Mahasiswa tersebut membutuhkan data-data dengan temaljudul skripsi yang sedang
disusun, oleh karena itu kami mohon mahasiswa tersebut, Meminta ijin melaksanakan
Riset di tempat Bapak / ibu pimpin, yang akan dilaksanakan 25 November 2024 - 25
Desember 2024.

Demikian atas perhatian dan kerjasamanya disampaikan terima kasih.

Wassalamu’alaikum Wr. Wh.

an. Dekan
Kabag. Tata Usaha,

Muh. Kharis, SH, M.H
NIP. 19691017 199403 1 002

Tembusan Yth.

1. Dekan Fakultas Sains dan Teknologi UIN Walisongo ( sebagai laporan )
2. Arsip

Cp RISKA MAULINA
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Lampiran 6. SK Riset DPMPTSP Kabupaten Jepara

PEMERINTAH KABUPATEN JEPARA
DINAS PENANAMAN MODAL DAN PELAYANAN TERPADU SATU PINTU
JL. Kartini No. 1 Jepara Phone : (0291) 595193 Fax.
ail

JEPARA 59411

KEPUTUSAN KEPALA DINAS PENANAMAN MODAL DAN
PELAYANAN TERPADU SATU PINTU
KABUPATEN JEPARA
NOMOR : 072/280

TENTANG
SURAT KETERANGAN PENELITIAN
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Lampiran 7. Pengambilan SK Riset DPMPTSP Kabupaten
Jepara

OPALDAN PELAYANAN E




115

Lampiran 8. Permohonan Izin Riset Dinas Kesehatan (Dinkes)
Kabupaten Jepara

Menindaklanjuti Surat dari UIN WALISONGO SEMARANG Nomer

B.8735/UN. 10.8/K/SP.01.08/11/2024,maka dengan ini diberikan ijin

penelitian kepada:

Nama : Riska Maulana

NIM : 2108046084

Judul Penelitian :Perbandingan Regresi Inverse Gaussian dengan
Gamma Menggunakan Metode Newton Raphson Pada
F Stunting Di Jepara.

Institusi / Unit Kerja : UIN SEMARANG

Lokasi Studi : Dinas Kesehatan Kabupaten Jepara
Dengan ketentuan sebagai berikut :

1. Pelaksanaan penelitian tidak disalah gunakan untuk tujuan tertentu
yang dapat mengganggu stabilitas Pemerintah
Sebelum it kepada harus
| terlebih dahulu kepada pimpinan wilayah
Setelah penelitian selesai, supaya menyerahkan hasilnya kepada
Dinas Kesehatan Kabupaten Jepara
4. Surat Rekomendasi ini berlaku tanggal 28-11-2024 s/d 28-02-2026

N

(S
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Lampiran 9. Pengambilan Data Riset Dinas Kesehatan

(Dinkes) Kabupaten Jepara
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Lampiran 10. Pengambilan Data Riset dan Foto Bersama Sub
Koordinator Kesga Gizi Dinas Kesehatan (Dinkes) Kabupaten
Jepara




Lampiran 11.

Software RStudio

X3=stunting$ Penyakit Infeksi Diare pada Balita”
X4=stuntings Riwayat Jumlah Ibu Hamil dapat TTD"

stunting asT eksklusif

. 000 Min. : 5.90
.175 1st qu. :68.22
750 median :76.90
. 304 Mean 175.32
. 200 3rd qu. :85.035
oo Max. 194,40

Thu Hamil dapat TTD

> library(readx])
> view(stunting)
> Y=stunting$ Persentase Stunting’
> Xl=stunting$ AsT Eksklusif’
> X2=stunting3BBLR
>
>
> summary(stunting)

Tahun Persentase
min. 12019 wmin. 1
1st Qu.:2020 1st qQu.: 2
median :2021 wmedian : 3.
Mean 12021 Mean : 5
3rd Qu. :2022 3rd qu.: 8
Max. 12023 Max. 17,
rRiwayat Jumlah
min. 1 77.40
1st qQu.: 92.50
Median : 94.30
Mean ©94.42
3rd qQu.: 96.72

Max. :107.

BBLR

min.

1st qu. :

median
Mean

3rd qu. :

Max.

[ R R

200

900
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Hasil Statistika Deskriptif Menggunakan

penyakit Infeksi Diare pada Balita
Mmin. : 1.800
1st qQu.: B8.475
median : 13.250

Mean : 18.790
3rd Qu.: 24.250
Max. :152.500
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Lampiran 12. Pembagian Data Training

> #Testing Training
> set.seed(100) # setting seed to reproduce results of random sampling
> n=nrow(stunting)
> trainingRowIndex<- sample(l:n, 0.8*n) # row indices for training data
> datatraining <- stunting[trainingRowIndex, ] # model training data
> datatraining
# A tibble: 86 6
Tahun “pPersentase stunting’ 'ASI eksklusif® BBLR Penyakit Infeksi Diare Riwayat Jumlah Ibu H.*

<db7> > <dbl> <dbl> <db1>
77 8% 2 94.3
87.1 2.5 97
69 1.6 92.3
83.3 557" 96.4
67.3 3.6 94.1
85.8 5.6 91.5
75.1 S:1 91.8
94.4 3.5 97.7
84.4 4.5 91
75.6 1.8 94.9

Diare pada Balita®, *'Riwayat Jumlah Ibu Hamil dapat TTD
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Lampiran 13. Pembagian Data Testing

> datatesting <- stunting[-trainingRowIndex, ] # test data
> datatesting

A tibble: 22 6

Tahun “Persentase Stuntini

-,

g® "ASI eksklusif® BBLR Penyakit Infeksi Diare pa.' Riwayat Jumlah Ibu H.*

<dbl> <d <d

69.3 96.

8.5 74.1 4.7 7
4.4 82 2.6 9.8 91.5
11.6 76.7 3.5 36 95.8
8.2 81.3 5.6 24.2 95.1
14.2 78.4 2.8 12.6 96.6
b 10 i 4 60 3.4 14 102.
8.2 74.5 6.9 12.8 94.2
7.8 54.5 1.4 1525 99.8
8 81.3 6.3 6.9 91.6
1.6 82.5 2.3 3.S 95.7

1

# i ‘Riwayat Jumlah Ibu Hamil dapat TTD°

1
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Lampiran 14. Nilai Prediksi Persentase Stunting pada Model

Regresi Inverse Gaussian Menggunakan Data Testing

.

.

.

.

.

]

.

]

.

.

predictic=predict(giminversegaussian, data=datatesting)

predictic

1

2

2

2

1

1

1

1

1.

1.

2

.636519 1.629273 1.

1.

1.

1.

1.

1.

1.

1.

1.

1.

3
622156

1.

1.

1.

2.

1.

1.

1.

1.

1.

1.

4
653686

1.

1.

1.

1.

1.

1.

1.

1.

1.

1.

3
646386

1.

1.

1.

1.

1.

1.

1.

1.

1.

1.

&
974121
17
581133

1.

1.

1.

1.

1.

1.

1.

1.

1.

1.

962300

&

.425982

1.

1.

1.

2.

1.

1.

1.

1.

1.

1.

1.

1.

2

1.

2

1.

1.

1.

616370
98
7459914

1.

1.

1.

1.

1.

1.

1.

4500956
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Lampiran 15. Nilai Prediksi Persentase Stunting pada Model
Regresi Gamma Menggunakan Data Testing

oW

predictcamma=predict{gimcamma, data=datatesting)
predictGamma

1 2 3 4 5 & 7 & ] 10
1.607808 1.703413 1.663208 1.603261 1.664200 1.9124096 1.895419 1.476500 1.860527 1.697650
12 13 14 15 16 17 18 19 20 21
1.601260 1.893710 1.986749 1.798123 1.642304 1.580196 1.770099 814596 1.405964 1.558064
23 24 25 26 27 28 29 30 31 32
1.748934 2.024770 1.610441 1.757514 1.837334 1.656630 1.712003 1.490335 1.615544 1.642281
34 35 36 7 38 39 40 41 42 43
1.670369 2.045106 1.844435 2,053810 1.656481 1.607022 1.581048 1.435045 1.909991 1. 962830
45 46 47 48 49 50 51 52 53 54
1.590475 1.526910 1.434088 1.806838 1.658192 1.476354 1.600728 626686 1.776969 1.471225
56 57 58 59 60 61 62 63 64 65
1.912319 1.721693 1.668209 1.641520 1.858324 1.542742 1.53787 344399 1.579794 2.047632
67 6E 69 7 71 72 7 74 75 76
1.613573 1.398366 1.666546 1,805245 1.623781 1.448307 1.633262 1.458488 1.568314 1. 380253
78 79 20 81 B2 83 84 B3 86 87
1.952720 1.726555 1.410026 1.546008 1.529586 1.471616 1.660342 1.461451 1.797409 1, 605852
B89 90 91 92 93 94 a5 96 97 98
1.457099 1.401737 1.429115 1.669890 1.594248 1,389190 1.562236 349309 1.760073 1. 688156
100 101 102 103 104 105 106 107 108
1.637560 1.479617 1.507947 1.766396 1.694412 1.579718 1.404091 1.452668 1.517803

1.

2.

1.

1.

1.

1.

1.

1.

1.

480432
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Lampiran 16. Nilai Residuals Persentase Stunting pada Model

Regresi Inverse Gaussian

= residuals_Ic
> residuals_I6

0

[=]

[=]

[=]

[=]

[=]

[=]

[=]

[=]

[=]

[=]

[=]

[=]

o

1
. 36936591
9

.11241793
17

. 50902234
25
27854364
33

. 30497707
a1

. 36523660
49
.41492922
57
17167048
65

. 62421548
73
.30194914
81

. 08555864
89

. 49890853
97
27895454
105
21179419

[}

[}

(=]

<- residuals(glminversegaussian)

2
42197991
10
32110907
18

.03424470

26

.06351328

34

.19720961

42

L01363032

50

.49453260

58

. 28082755

66

.03462553

74

. 33354452

82

L 37977534

90

.G2368495

98

LG67890821

106

. 29088660

[=]

[=]

[=]

[=]

[=]

[=]

0

0

[=]

[=]

[=]

[=]

[=]

[=1

3
43844080
11
12589000
19

. 20556240

27
36166085
35

. 30763689

43

. 60467461

51
64113376
59

. 66034839

67

. 30481970

75
30304578
83

17942239

91

.18143588

99
60986219
107

.14599736

=

[=]

=

[=]

=

a

[=]

=

=

[=]

[=]

[=]

[=]

[=]

4
53723228
12

. 35778675

20
55680653
28
28230432
36

. 26822249

44

L 04452261

52
03707424
60

. 22843267

68

L49472987

76
60585406
84

L15670353

92

L 23474233

100
31279086
108

. 39262728

[=]

=

=

[=]

=

=

[=]

[=]

=

[=]

[=]

[=]

[=]

5
15065238
13

.03322936

21

. 42366040

29
16636300
37

. 04145410

45

.183406838

53
38318070
61

.12435915

69

.02034368

77
29529019
85

.02333476

93

.42193710

101
53052876

o

o

o

o

o

o

o

o

o

o

o

o

o

[
06191405
14

. 03803886

22

L05377558

30
71482038
38

. 05046285

46

L07568513

54

. 29653728

62

. 32653274

70

. 28496171

78

L87443191

86

. 63311877

94

. 26107090

102

L47659019

°

[=1

o

[=1

[=1

|
[=1

[=1

7
14312420
135

. 06033009

23

.13020985

31
38527116
39

. 28453045

47

.18027361

55

L 25769046

63

L 07342204

71

. 37840935

79

. 68348251

87

. 37960134

95

. 28648452

103

. 83543148

o

o

o

o

[=]

o

[=]

[=]

[=]

o

[=]

o

[=]

1
02726824
16

.03163864

24

. 09452472

32
04286124
40

. 24903669

48

. 36179861

56

L48517275

64

.16098200

72

. 02454865

80

. 27470386

B8

L49711020

96

L01277249

104

. 59795574



124

Lampiran 17. Nilai Residuals Persentase Stunting pada Model

Regresi Gamma

= residuals_camma <- residuals{gIimcamma)
> residuals_Gamma

0

[=]

[

[=]

[=]

[=]

[=]

[=]

[y

[=]

[=]

[=]

[=]

[=]

1
. 98039550
9
35670143
17

. 30478168
25
78211387
33
69222718
a1
79858437
49

. 79532253
57

. 34027349
65
21356638
73

. 60911130
81

. 20384023
89

. 89554483
a7

. 56915916
105

. 44543310

[}

[}

(=]

2
98422558
10
86111484
18

.07128761

26

.125588093

34
53701305
42

L17437440

50

. 86243960

58

. 60685330

66

.09287361

74

. 64028894

8z

. 73442450

90

.01471036

98

.15421835

106

. 55844775

[=]

[=]

[=]

3 4
1.07092363 1.51561706

[=]

[=]

o

[=]

[=]

11

. 20708622

19

. 65708796
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.19266520

35
61426145
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L15847330
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.09602723

59

.12334015

67

. 91819588
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. 58824124

83
38108426
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.43899383
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L01377438
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33433947

=
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=
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|
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:
=

|
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:
=

-0.
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85688850
20

. 38776463
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67284906
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79856990
44

.16122719
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. 07809400
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50387673
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LB5252675

76

. 99974903

84
38167468
92

L46732483

100

. 58195183
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72531589
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=

[

[=]

=

[=]

=

[=]

[=]

5
. 34211873

13
21807012
21

. 08350406

29

. 51465790

37
05074941
45

.42647844

53

. 75306522

61
22311253
69

.01991843

77

. 58664846

a3

.07422669

a3

. 78386623

101

.91185431

o

o

o

u

o

o

o

o

o

un

un

o

o

[
. 23653867

14

L11278652

22

. 33257212

30

. 66608970

38

L15574813

46

. 16146878

54

. 57705632

62

. 95358827

70

. 58014359

78

L47959955

86

.13184389

94

. 50915296

102

. 54099616

0.

-0.
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o
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7
48222208
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09194369
23
32153647
31

L 08153974

39
67338008
47

. 24308051
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. 52416700
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09207724
71

. 73356360

79

L17936910
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L 71968749
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. 58328754
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. 36919245

o

o

o

o

[=]
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[=]

o

[=]

o

1
. 00510910

16

L07279382

24

. 26916515

32

.13567056

40
51351170
48

L 71673098

56

. 94750607

64
33608950
7z

. 01032529

80

. 60129227

88
96062146
96

. 06760513

104

. 06255150
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Lampiran 18. Hasil Uji Distribusi Model Regresi Inverse

Gaussian Menggunakan Anderson Darling

> # Mmenggunakan anderson Darling Test untuk distribusi Inverse Gaussian

> Tibrary(goftest)

> # Mmelakukan anderson-parling test dengan distribusi Inverse caussian

> ad_test_result <- ad.test(data_inv_gaussian, "invgauss", shape = fit_inv_gaussianfestimate["shape”]l, mean
= fit_inv_gaussianjestimate["mean"])

> print(ad_test_result)

Anderson-Darling test of goodness-of-fit

Null hypothesis: distribution ‘invgauss’'

with parameters shape = 1.20046670904267, mean = 0.987246978649975
Parameters assumed to be fixed

data: data_inv_gaussian
An = 0.12332, p-value = 0.9997
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Lampiran 19. Hasil Uji Distribusi Model Regresi Gamma
Menggunakan Anderson Darling

> Tibrary(goftest)

= # Menggunakan uji anderson-Darling untuk distribusi Gamma

> # uji ini menguji apakah data_gamma sesuai dengan distribusi camma

> ad_test <- ad.test(data_gamma, "gamma"”, shape = fit_gammaSestimate["shape”], rate = fit_gammalestimate["ra
e'])

= print(ad_test)

anderson-parling test of goodness-of-fit

Null hypothesis: amma distribution

with parameters shape = 2.193343007685%94, rate = 1.27423056039503
parameters assumed to be fixed

data: data_gamma
An = 0.3812, p-value = 0.8669

= # visualisasi distribusi yang diestimasi (Gamma)
> plot(fit_gamma)

> # AIC dan Log-likelihood dari mode

> AIC(fit_gamma)

numeric({d)

> logLik({fit_gamma)

[1] -139.9499



127

Lampiran 20. Uji Asumsi Multikolinieritas pada Model Regresi
Inverse Gaussian dan Gamma Menggunakan VIF

= #asumsi multikolinieritas
= 1ibrary(car)
= vif(glimGamma)

X1 X2 x3 x4
1.022564 1.114671 1.069630 1.048331
= vif(giminversegaussian)

M1 x2 x3 wd
1.011750 1.123407 1.08d674 1.082277
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Lampiran 21. Estimasi Parameter pada Distribusi Inverse
Gaussian Menggunakan MLE

> # Menyediakan nilai awal untuk distribusi Inverse Gaussian

> start_values <- list(mean = mean(data_inv_gaussian), shape = 1) # mean(data_inv_gaussian) adalah estimasi
awal

> start_values

$mean

[1] 0.9872541

$shape
[1] 1

> library(fitdistrplus)
> # Fit distribusi Inverse Gaussian dengan nilai awal yang disediakan
> fit_inv_gaussian <- fitdist(data_inv_gaussian, "invgauss", start = start_values)
> summary(fit_inv_gaussian)
Fitting of the distribution ' invgauss ' by maximum 1ikelihood
Parameters :

estimate Sstd. Error
mean 0.987247 0.08952746
shape 1.200467 0.16977151
Loglikelihood: -83.35274 AIC: 170.7055 BIC: 175.9158
Correlation matrix:

mean shape

mean 1.000000e+00 1.289553e-05
shape 1.289553e-05 1.000000e+00
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Lampiran 22. Estimasi Parameter pada Distribusi Gamma

Menggunakan MLE

Tibrary(fitdistrplus)

VoMWY

fit_gamma

Fitting of the distribution

Parameters:

estimate 5td. Error
shape 2.193343 0.2897024
rate 1.274231 0.1890205
= summary (fit_gamma)

Fitting of the distribution

Parameters
estimate 5td. Error
shape 2.193343 0.2897024
rate 1.274231 0.1890205
Loglikelihood: -139.9499
Correlation matrix:
shape rate
shape 1.0000000 0.8903982
rate 0.8903%982 1.0000000

# Fitting distribusi Gamma ke data
fit_gamma <- fitdist({data_gamma, "gamma")

gamma " by maximum Tikelihood

gamma " by maximum Tikelihood

AIC: 283.8997 BIC: 289.1101
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Lampiran 23. Hasil Analisis Model Regresi Inverse Gaussian
Menggunakan Data Training

> #vodel GLM Inverse Gaussian
> glminversegaussian=gIm(Y~X1+x2+Xx3+x4, family = inverse.gaussian(link="1og"), data=datatraining)
> summary(giminversegaussian)

call:
gim(formula = ¥ ~ X1 + X2 + X3 + X4, family = inverse.gaussian(link = "log"),
data = datatraining)

coefficients:
Estimate std. Error t value Pr(>|t|)

(Intercept) -0.480566 1.822766 -0.264 0.79258

X1 -0.004592 0.006086 -0.754 0.45229

X2 0.165752 0.062494 2.652 0.00926 **

X3 0.000993 0.004758 0.209 0.83511

X4 0.020135 0.018111 1.112 0.26884

signif, codas: 0/twex? Ul Aww! QU0l e 01057F .2 07 2 A

(Dispersion parameter for inverse.gaussian family taken to be 0.1221645)
Null deviance: 15.118 on 107 degrees of freedom

Residual deviance: 14.455 on 103 degrees of freedom

AIC: 549.47

Number of Fisher Scoring iterations: 17
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Lampiran 24. Hasil Analisis Model Regresi Gamma

Menggunakan Data Training

> #model GLM Gamma

> gImGamma=gIm(Y~X1+X2+X3+x4, family = camma(link="10g"), data=datatraining)

> summary(gImGamma)

call:

gim(formula = Y ~ X1 + X2
data = datatraining)

Coefficients:

Estimate std.
1.797489 0.309 0.7576
.005814 -0.895 0.3728
.057516 2.035 0.0444
.004281 0. 356 0.7227
.017885 0.628 0.5314

(Intercept) 0.556259

X1 -0.005204 0
X2 0.117066 0
X3 0.001523 0
X4 0.011232 0

Ssignif. codes: 0 ‘¥¥%' 0O
(Dispersion parameter for
Null deviance: 61.591

Residual deviance: 58.743
AIC: 561.21

+ X3 + x4, family = Gamma(link = "log"),

Error t value Pr(>|t])

D01 Awwr 001 A0 (02057, 2 053 % R

Gamma family taken to be 0.6133764)

on 107 degrees of freedom
on 103 degrees of freedom

Number of Fisher Scoring iterations: 8
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Lampiran 25. Pengujian Estimasi Parsial Model Regresi
Inverse Gaussian Menggunakan Uji Wald

> # Mengambil koefisien dan varians untuk model Inverse Gaussian
> coefficients_ig <- summary(giminversegaussian)$coefficients

> beta_ig <- coefficients_ig[, 1] # Estimasi koefisien

> se_ig <- coefficients_ig[, 2] # Kesalahan standar koefisien
> # Menghitung statistik wald untuk masing-masing koefisien

> wald_stats_ig <- (beta_ig / se_ig)A2

> wald_stats_ig

(Intercept) X1 X2 X3 X4
0.06950962 0.56922198 7.03457769 0.04354876 1.23597916

> # Menghitung nilai p untuk uji wald (menggunakan distribusi chi-squared dengan df = 1)
> p_values_ig <- 1 - pchisq(wald_stats_ig, df = 1)

> p_values_ig

(Intercept) X1 X2 X3 x4
0.792052118 0.450568245 0.007995072 0.834695412 0.266247377
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Lampiran 26. Pengujian Estimasi Parsial Model Regresi
Gamma Menggunakan Uji Wald

= # Mengambil koefisien dan varians untuk model Gamma

> coefficients_gamma <- summary(glmGamma)$coefficients

> beta_gamma <- coefficients_gammal[, 1] # Estimasi koefisien

> se_gamma <- coefficients_gammal[, 2] # Kesalahan standar koefisien
= # Menghitung statistik wald untuk masing-masing koefisien

> wald_stats_gamma <- (beta_gamma / se_gamma)A2

= wald_stats_gamma

(Intercept) x1 x2 X3 x4

0.09576846 0.80119757 4.14262780 0.12661407 0.39436235

> # Menghitung nilai p untuk uji wald (menggunakan distribusi chi-squared dengan df = 1)
= p_values_gamma <- 1 - pchisg({wald_stats_gamma, df = 1)

> p_values_gamma

(Intercept) x1 x2 X3 x4

0.75696799 0.37073556 0.04181621 ©0.72196885 0.53001523
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Lampiran 27. Pengujian Estimasi Simultan Model Regresi
Inverse Gaussian Menggunakan G-Test

> gLestIc
Log likeliheood ratio (G-test) test of independence without correction

data: stunting
G = 1922.8, X-squared df = 535, p-value < 2.2e-16
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Lampiran 28. Pengujian Estimasi Simultan Model Regresi
Gamma Menggunakan G-Test

> gtestGamma
Log Tikelihcood ratio (G-test) goodness of fit test

data: predictGamma
G = 2.9818, X-squared df = 107, p-value =1
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Lampiran 29. Penentuan Model Regresi Inverse Gaussian
Terbaik dengan Meregresikan Kembali Model Menggunakan

Variabel Signifikan
call:
gIm{formula = v ~ x2, family = inverse.gaussian(link = "log"),

data = datatraining)

Coefficients:

Estimate std. Error Tt wvalue Pr(=|t]|)
{(Intercept) 1.22907 0.153E84 6.341 5.72e-09 #%¥
x2 0.12628 0.05802 2.254 0.0262 *

Signif. codes: © “*%%' 0,001 *¥%’ 0,01 **' Q.05 ‘. 0.1 ° ' 1

(Dispersion parameter for inverse.gaussian family taken to be 0.111854)
Null deviance: 15.118 on 107 degrees of freedom

Residual deviance: 14.693 on 106 degrees of freedom

AIC: 545.23

Number of Fisher Scoring iterations: 10
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Lampiran 30. Penentuan Model Regresi Gamma Terbaik

dengan Meregresikan Kembali Model Menggunakan Variabel

Signifikan

= gimGammaz=gIm(y~x2, family = Gamma(link="Tog"), data=datatraining)

= summary (glmGammaz)

call:

glm{formula = ¥ ~ x2, family = camma(link = "log”), data = datatraining)

Coefficients:
Estimate std.

(Intercept) 1.30865 0.

X2 0.10225 0

Signif. codes: 0 "#%%' 0,

(Dispersion parameter for

Null deviance: 61.591
Residual deviance: 59.691
AIC: 557.09

Error t wvalue Pri=|t|)
19551 6.694 1.07e-09 #%*

.05283 1.935 0.0556

001 fe=’ Q0,01 %' 0,05 .Y 0.1 71
Gamma family taken to be 0.57684395)

on 107 degrees of freedom
on 106 degrees of freedom

Number of Fisher Scoring iterations: 5
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Lampiran 31. Estimasi Parameter Menggunakan MLE dan
Metode Fisher Scoring pada Model Regresi Inverse Gaussian

# 5. Uji dengan Data Contoh
set.seed(123)

n <- 100

mu_true <- 2

lambda_true <- 3

X <- rnorm{n, mean = mu_true, sd = sqrt{lambda_true)) # Contoh data dari distribusi
# 6. Estimasi Parameter Menggunakan Fisher Scoring
initial_mu <- 1

initial_lambda <- 1

estimates «- fisher_scoring(x, initial_mu, initial_Tambda)
KDH\EIgEn setelah 5 iterasi.

= cat("eEstimasi parameter: “n")

Estimasi parameter:

VW OV VY YOV Y Y Y

= cat{"Mu:", estimates[1], "“n")
Mu: 8.077936e-28
> cat(“Lambda:”, estimates[2], "“n")

Lambda: 1.831839
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Lampiran 32. Estimasi Parameter Menggunakan MLE dan
Metode Fisher Scoring pada Model Regresi Gamma

= # contoh penggunaan

= sat.seed(42)

= X <- rgamma{l00, shape = 2, scale = 3) # Data simulasi Gamma
= alpha_init =<- 1.5 # Inisialisasi nilai alpha

= beta_init =- 2 # Inisialisasi nilai beta

= # Jalankan Fisher Scoring

= result <- fisher_scoring{x, alpha_init, beta_init)
Converged at iteration 7

= # output hasil estimasi parameter alpha dan beta

= cat("Estimasi alpha dan beta:", result, "\n")
Estimasi alpha dan beta: 2.095293 2.728855
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Lampiran 33. Visualisasi dari Prediksi Menggunakan MAE dan
RMSE pada Model Regresi Inverse Gaussian

= mae_IG <- mean(abs{residuals_IG))

> mae_IG

[1] 0.3015111

= rmse_IG <- sqrtimean{residuals_IGAZ])
= rmse_IG

[1] 0.3658394
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Lampiran 34. Visualisasi dari Prediksi Menggunakan MAE dan
RMSE pada Model Regresi Gamma

= mae_Gamma <- mean(abs{residuals_Gamma))

> Mae_Gamma

[1] 0.625952

= rmse_gamma <- sqrii{mean(residuals_cammarz))
= FMSe_Gamma

[1] 0.7375054
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Lampiran 35. Riwayat Hidup
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