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RINGKASAN

Penelitian ini membahas pendekatan statistik untuk membandingkan dua sampel saling
bebas berdistribusi log-logistik untuk data yang mengandung pengamatan tidak
terdeteksi. Untuk kasus data tersebut, penelitian awal telah dilakukan untuk kasus satu
sampel dalam menaksir parameter dari distribusi log-logistik menggunakan metode
pendugaan kemungkinan maksimum melalui algoritme EM (Ekspektasi-Maksimisasi}.
Penulis telah melakukan penelitian untuk membandingkan dua sampel saling bebas
berdistribusi log-logistik untuk data yang mengandung pengamatan tidak terdeteks:
menggunakan uji permutasi dengan menguji kesamaan dua median populasinya.
Program MATLAB telah dibuat untuk pengujian di atas. Hasil simulasi menunjukkan
bahwa (1) untuk data yang mengandung batas deteksi tunggal, uji permutasi untuk
menguji kesamaan dua median/dari dua populasi berdistribusi log-logistik yang data
sampelnya mengandung pengamatan tidak terdetcksi akan baik digunakan untuk kasus
ukuran sampel besar, persentase’ pengamatan tidak terdeteksi rendah dan perbedaan
besar koefisten variasi; (2) untuk data yang mengandung batas deteksi ganda, uji
permutasi untuk menguji kesamaan dua median dari dua populasi berdistribusi log-
logistik yang' data sampelnya mengandung pengamatan tidak terdeteksi akan baik
digunakan untuk kasus ukuran sampel besar, persentase pengamatan tidak terdeteksi
kedua sampel berbeda dan perbedaan besar koefisien variasi.

Dalam penelitian ini telah dihasilkan metode lain untuk membandingkan dua sampei
berdistribusi log-logistik yang mengandung pengamatan tidak terdeteksi menggunakan
informasi fungsi kemungkinan. Diasumsikan bahwa dua sampel saling bebas berukuran
n; dan n; berasal dari dua populasi log-logistik LLD(8;,y;) dan LLD(6,,¥,).
Penaksiran dengan menggunakan algoritme EM digunakan untuk menaksir parameter
dalam empat kasus: Hy(6; = 85,71 =¥2), Ha(6y # 82,71 =V2), H3(0, = 05,4, #
Y2}, dan Hy (8, * 6,, 71 # v2). Suatu pedoman digambarkan untuk menguji kesamaan
dua median (Hy: 8, = 6, lawan H,:8; # 6;). Dua prosedur diusulkan untuk uji di atas,
tergantung apakah koefisien variasinya sama: (Hy: ¥, = ¥2) atau tidak (Hy: y; # ¥,). Uji
chi-square asimtotik digunakan dalam uji di atas. Hasil simulasi Monte Carlo
menunjukkan bahwa metode yang dibangun memiliki kinerja yang bagus terutama
untuk ukuran sampel yang besar. Dalam penelitian ini diberikan suatu contoh kasus
menggunakan data emisi gas buang kendaraan bermotor.

Kata Kunci: distribusi log-logistik, pengamatan tidak terdeteksi, algoritme EM, uji
permutasi, fungsi kemungkinan, simulasi Monte Carlo,
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BAB 1. PENDAHULUAN

Data lingkungan seringkali memuat nilai-nilai pengamatan yang berada di bawah batas
deteksi, sehingga nilai pengamatan sebenarnya tidak terdeteksi atau teramati. Masalah-
masalah statistik yang berkaitan dengan data yang mengandung pengamatan tidak
terdeteksi sangat menantang untuk diteliti.

Pendekatan statistik yang biasa digunakan untuk menduga parameter populasi
berdasarkan data sampel yang mengandung pengamatan tidak terdeteksi adalah metode
substitusi, metode parametrik dan nonparametrik. Metode substitusi mengganti
pengamatan tidak terdeteksi dengan suatu nilai yang tergantung pada batas deteksi (BD)
alat ukur. Biasanya praktisi menggantinya dengan nilai nol, 8D, atau BD/2. Tidak ada
alasan - rasional . mengganti pengamatan tidak terdetcksi dengan’ cara “substitusi.
Pendekatan parametrik mengasumsikan data mengikuti distribusi tertentu. Gleit (1985)
dan Shumway dkk. (2002) menunjukkan bahwa pendekatan parametrik mempunyai
kinerja yang buruk untuk data sampel berukuran antara 25 sampai 50. Dengan
mengasumsikan data mengikuti distribusi log-logistik, Mutaqgin dkk. (2013)
menunjukkan bahwa metode pendugaan kemungkinan maksimum melalui algoritme
EM (Ekspektasi-Maksimisasi) mempunyai kinerja yang bagus dibandingkan dengan
metode substitusi ketika variansi datanya kecil. Pendekatan nonparametrik dalam kajian
analisis survival telah diadopsi untuk memecahkan masalah yang dikemukakan di atas.
Pendekatan ini cukup baik untuk ukuran sampel kecil (#<50) dan persentase
pengamatan tidak terdeteksinya dalam tingkat yang sedang (Gilbert, 1987).

Nilai pengamatan yang tidak terdeteksi menjadi suatu masalah yang sulit ketika
tujuannya adalah membandingkan dua populasi yang berbeda. Secara umum ada dua
pendekatan yang diusulkan untuk permasalahan tersebut, yaitu pendekatan parametrik
dan nonparametrik. Untuk dua data sampel dari dua populasi yang berbeda mengikuti
distribusi lognormal, Stoline (1993) mengusulkan menggunakan uji kesamaan dua
median untuk membandingkan dua populasi ketika data mengandung pengamatan tidak
terdeteksi. Sementara itu, Zhong dkk. (2005) menggunakan informasi fungsi
kemungkinan untuk pengujiannya. Untuk kasus yang sama, uji standar seperti uji T

seringkali digunakan oleh para peneliti (Zhong dkk., 2005).
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Selain distribusi lognormal, distribusi lain yang bisa digunakan untuk memodelkan data
lingkungan adalah distribusi log-logistik (Warsono, 1996). Mutagin dan Kudus (2014)
membahas uji permutasi untuk membandingkan dua populasi berdistribusi log-logistik
untuk data yang mengandung pengamatan tidak terdeteksi dengan jalan
membandingkan kedua median populasinya. Hasil penelittan Mutagin (2015)
menunjukkan bahwa untuk data yang mengandung batas deteksi tunggal, uji permutasi
tersebut akan baik digunakan untuk kasus ukuran sampel besar, persentase pengamatan
tidak terdeteksi rendah dan perbedaan besar koefisien variasinya. Sedangkan untuk data
yang mengandung batas deteksi ganda, uji-permutasi tersebut akan baik digunakan
untuk kasus ukuran sampel besar, persentase pengamatan tidak terdeteksi kedua sampel
berbeda dan perbedaan besar koefisien variasi. Dalam penelitian ini akan diusulkan
metode [ain yang _sifatnya parametrik yang menggunakan informasi fungsi

kemungkinan (Stoline, 1993).
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BAB 2. TINJAUAN PUSTAKA

2.1, Pendahuluan

Secara umum ada dua pendekatan yang diusulkan untuk masalah dua sampel yang
mengandung  pengamatan tidak terdeteksi, yaitu pendekatan parametrik dan
nonparametrik. Untuk dua data sampel dari dua populasi yang berbeda mengikuti
distribusi lognormal, Stoline (1993) mengusulkan menggunakan uji kesamaan dua
median yang bersifat parametrik. Sementara itu, Zhong dkk. (2005) menggunakan
informasi fungsi kemungkinan yang bersifat parametrik dan uji permutasi yang bersifat
nonparametrik.

Selain distribusi lognormal, distribusi lain yang bisa digunakan untuk memodelkan data
lingkungan adalah distribusi log-logistik (Warsono, 1996). Mutagin dan Kudus (2014)
membahas uji_ permutasi yang bersifat nonparametrik untuk membandingkan dua
populasi berdistribusi log-logistik untuk data yang mengandung pengamatan tidak
terdeteksi dengan jalan membandingkan kedua median populasinya. Hasil penelitian
Mutaqin (2015) menunjukkan bahwa secara umum uji permutasi akan baik digunakan

untuk kasus ukuran sampe! besar, dan perbedaan besar koefisien variasinya.

2.2. Distribusi Log-Logistik
Distribusi log-logistik adalah distribusi khusus dari distribusi log-logistik diperumum

yang bentuk fungsi densitasnya adalah

e efx* 1 p—
g x:a:ﬂ _; (1+e‘8xa)2 » X L]

dimana a > 0 adalah parameter skala, dan —oo0 < f§ < o0 adalah parameter fokasi.

Momen ke-k untuk distribusi log-logistik (K lugman dkk., 2004) di atas adalah
k -kB/a k k
EiX"]=e F(1+E)I‘(1—E);—a<k<a,

Sedangkan fungsi distribusinya adalah

B a
efx
Glx;a,B) = (m);x>0.
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2.3. Penaksiran Parameter Distribusi Log-logistik Melalui Algoritme EM

Teori yang dibahas dalam bagian ini semuanya merupakan hasil dari Mutagin dkk.
(2013). Asumsikan bahwa data lingkungan berasal dari populasi yang berdistribusi log-
logistik. Misalkan x; menyatakan pengamatan terdeteksi ke-i, dengan i = 1,2,--,n; p
menyatakan banyaknya jenis alat ukur dengan BD berbeda-beda, dan t; menyatakan
banyaknya pengamatan tidak terdeteksi untuk BD;, dengan j =1, -, p.Untuk
mengintegrasikan penaksiran kemungkinan maksimum dengan algoritme EM, perlu
dihitung nitai ekspektasi dari In(X))|X; < BD; dan In(1+ efX;*)|X; < BD;, untuk
j =1, -, p. Dapat ditunjukkan bahwa untuk j =1, .-, p, nilai ekspektasi

1
B In(G@D)) | [G—(Boj)— 1] In(1, - G(BD)))

2.1
E[In(X)|X; < BDy] = \ - . . .
dan
; 1- 1
E[ln(1 + efX;%)|X; < BD;] = In (1 i f(fféf),)) + In( G(:éﬁD’)) +1. (2.2

Dengan demikian tahap-E dalam algoritme EM adalah mengganti In{x;) dan In(1 +
eﬁxj“) dalam fungsi log-kemungkinan untuk data lengkap masing-masing oleh

Persamaan (2.1) dan (2.2). Misalkan @™ dan g adalah taksiran parameter @ dan f3
pada iterasi ke-r, tahap-M adalah memaksimumkan fungsi kemungkinan berikut untuk

memperoleh taksiran parameter a dan f§ pada iterasi ke-r + 1

L{a,B) =nln(a) + nf + (a — 1)Z In(x;) — ZZ In(1 4+ eﬁx;“)
i=1 i=1

p P P P
+ln(a)Zt,- +BZ t + (a— 1)2 t,-f.:,-1 - ZZQE‘J—Z,
f=1 J=1 f=1 j=1

dimana E}' dan E? masing-masing adalah ekspektasi yang ada pada Persamaan (2.1} dan

(2.3)

(2.2), dengan a dan g8 diganti oleh a™ dan B, Solusi pada tahap-M tidak dapat
diperoleh secara analitik, sehingga perlu dicari menggunakan metode numerik, salah
satunya adalah metode Newton-Raphson. Turunan pertama dari fungsi log-

kemungkinan pada Persamaan (2.3) terhadap parameter a dan 8 masing-masing adalah
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P p
BxSn(x) 1
_____ eP 2% In(x; *2 Z ) 24
= +Zln(x) ZZ T+ ofx,a =t tE; (2.4)

j=1 i=1
dan

n [
JE[I(a, B)] efx Z
—_—=n-2) =+

- 1+ efxa
98 —~ 1+efx® =5t

t). (2.5)

Turunan kedua dari fungsi log-kemungkinan pada Persamaan (2.3) terhadap parameter

a dan B masing-masing adalah

3%, n & ePx A n(x)]? 1 Zp:t
fr

o = " E - 2 =B 2.6
i=1 j=1
9%l o efxe
2 iy _ex‘__, Q2N
ap? - (14 eBx )2
=
dan
n
6212 eﬁxi“ ln(xi) 2.8)

dadf I — (1 + efx; =)

Berdasarkan turunan pertama dan kedua dari fungsi log-kemungkinan di atas, dapat

diperoteh penaksir parameter distribusi log-logistik.

2.4. Uji Permutasi untuzk Kesamaan Dua Median dari Distribusi Log-logistik

Distribusi log-logistik yang ada pada Subbab 2.1 akan diparameterisasi ulang melalui
hubungan y =a, dan @ = e #/%. Melalui parameterisasi ulang tersebut, dapat
ditunjukkan dengan mudah bahwa fungsi densitas dari distribusi log-logistiknya

menjadi

Ro/O & o (2.9)

f(x;8,y) = A+ GO

dimana y > 0 adalah parameter bentuk, dan 6 > 0 adalah parameter skala. Momen ke-

k untuk distribusi log-logistik (Klugman dkk., 2008) di atas adalah

ol k k
E[X¥] =g F(1+;)I‘(1—;);—y<k<y, (2.10)
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sedangkan fungsi distribusinya adalah

(x/8)
14 (x/8)’

Misalkan M adalah median dari disteibusi log-logistik di atas, maka M = 6, yang hanya

F(x;8,y) = x> 0.

tergantung pada parameter 8. Sedangkan koefisien variasi dari distribusi log-logistik di
atas adalah
1/2

[F(l+%)I‘(1—%)~[F(1+%)I‘[1~-]1;)]2]
r(1+-]1;)r(1—%)

yang hanya tergantung pada parameter y.

cV =

Misalkan sekarang ada ‘dua populasi berdistribusi log-logistik dengan. parameter
masing-masing adalah 8,, y, dan §,, y,. Misalkan juga bahwa median kedua populasi
tersebut adalah M, dan M,. Jelaslah bahwa kedua median tersebut dinyatakan sama
(M, = M;) ketika hipotesis Hy: 8, = 8, diterima. Interpretasi dari hipotesis ini
tergantung pada apakah parameter y, dan y, sama atau tidak. Dengan demikian untuk
uji hipotesis H,: 8, = #; melawan Hy: 8, # 8,, ada dua kasus, yaitu kasus koefisien

variasinya homogen (y; = y,), dan kasus koefisien variasinya heterogen (y; # ;).

Untuk kasus koefisien variasinya homogen, diasumsikan bahwa y; = y,. Dalam kasus
ini, rata-rata dan varians dari distribusi log-logistik untuk kedua populasi mungkin saja
berbeda, tetapi koefisien variasinya sama (CVy = CV;). Jika hipotesis Hy: 8, = 8,
diterima dalam kasus homogen, maka dapat disimpulkan bahwa kedua populasi identik.
Untuk kasus koefisien variasinya heterogen, diasumsikan bahwa y; # y,. Jika hipotesis
Hy: 0y = 6, diterima dalam kasus heterogen, maka hanya dapat disimpulkan bahwa

kedua median populasi identik.

Misalkan x;;, -, Xyp, dan xz;, -+, Xz, masing-masing menyatakan sampel-sampel
saling bebas yang berukuran n, dan n, dari dua populasi log-logistik, LL(8,, y,) dan
LL(8;, y.). Diasumsikan bahwa untuk setiap x;; ada batas deteksi L;;, untuk i = 1,2
dan j=1,2,--,m;. Jika nilai pengamatannya terdeteksi, maka x;; yang dicatat.

Sedangkan jika nilai pengamatannya tidak terdeteksi (< L;;), maka L;; yang dicatat
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(tersensor kiri). Misalkan untuk sampel { ada r; pengamatan yang terdeteksi, sisanya

n; — 1; pengamatan tidak terdeteksi.

Tahapan uji permutasi untuk hipotesis H,: 8, = 8, melawan H;: 6, # 8, adalah sebagai
berikut (Mutaqin dan Kudus, 2014):

(1) Menghitung penaksir parameter 8; dan &, yaitu 8, dan 8, berdasarkan data
(xy, Liji=1,2danj= 1,2, , ).

(2) Menghitung 8 = 8, — 8,.

(3) Mengambil sampel permutasi. Gabungkan data pengamatan yang terdeteksi dari
sampel 1 dan 2, sehingga terbentuk data gabungan X = (x,x,) = (xq4, -,
X1r,» X215 s Xzpy) UNtuK pengamatan yang terdeteksi berukuran v =7y +1,.
Gabungkan juga data pengamatan yang tidak terdeteksi dari sampel | dan 2,
sehingga terbentuk data gabungan L = (L;, Ly} = (Liy 41, ) Langs Lory 415
Ly,,) untuk pengamatan yang tidak terdeteksi berukuran s = n; +n, — (1, +
1,). Mengambil sampel acak berukuran ry tanpa pengembalian dari X, sebut saja
sampel tersebut adalah xj. Sisanya yang tidak terambil dari X didefinisikan
sebagai sampel x3. Kemudian mengambil sampel acak berukuran n, —#; tanpa
pengembalian dari L, sebut saja sampel tersebut adalah Lj. Sisanya yang tidak
terambil dari L didefinisikan sebagai sampel L5.

(4) Menghitung penaksir parameter 8, dan 8;, yaitu 8; dan 8; berdasarkan sampel
permutasi (x3, L) dan (x3, L3).

(5) Menghitung 8* = 4; ~ ;.

(6) Mengulang langkah (3) sampai (5) sebanyak M kali, sehingga diperoleh 8*
sebanyak M buah.

(7) Menghitung ASL. Untuk uji dua pihak, yaitu proporsi banyaknya |§‘| yang
nilainya lebih besar dari l@l

(8) Memutuskan apakah hipotesis nol diterima atau-ditolak. Hipotesis nol diterima
apabila nilai ASL lebih besar dari taraf arti (@) pengujian yang ditetapkan.

Hasil penelitian Mutaqin (2015) menunjukkan bahwa untuk data yang mengandung
batas deteksi tunggal, uji permutasi akan baik digunakan untuk kasus ukuran sampel

besar, persentase pengamatan tidak terdeteksi rendah dan perbedaan besar koefisien
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variasinya. Sedangkan untuk data yang mengandung batas deteksi ganda, uji permutasi
akan baik digunakan untuk kasus ukuran sampel besar, persentase pengamatan tidak

terdeteksi kedua sampel berbeda dan perbedaan besar koefisien variasi.

2.5. Pengujian Kesamaan Dua Median untuk Distribusi Log-logistik

Menggunakan Informasi Fungsi Kemungkinan
2.3.1. Pengujian Kesamaan Dua Median

Misatkan ada dua populasi berdistribusi log-logistik dengan parameter masing-masing
adalah 8,, y, dan 8,, y,. Misalkan juga bahwa median kedua populasi tersebut adalah
M, dan M,. Jelaslah bahwa kedua median akan sama (M, = M,) ketika hipotesis
Hy: 8, = 8, diterima. Interpretasi dari hipotesis ini tergantung pada apakah parameter

¥y dan y, sama atau tidak,

Untuk kasus koefisien variasinya homogen, diasumsikan bahwa y; = y;. Dalam kasus
ini, rata-rata dan varians dari distribusi log-logistik untuk kedua populasi mungkin saja
berbeda, tetapi koefisien variasinya sama (CV; = CV;). Jika hipotesis H, 8, = 6,
diterima dafam kasus homogen, maka dapat disimpulkan bahwa kedua popuiasi identik.
Untuk kasus koefisien variasinya heterogen, diasumsikan bahwa y, # y,. Jika hipotesis
Hy: 8y = 6, diterima dalam kasus heterogen, maka hanya dapat disimpulkan bahwa
kedua median populasi identik.

Dengan mengikuti hasil dari Stoline (1993), definisikan empat hipotesis berikut:

H:6,=8,=6,y,=y, =7, 2.11)
Hy: 8, #8011 =72 =v; (2.12)
Hy: 6, =6, = 8,71 % 725 (2.13)
Hy: 6, #8685, 7 # v, (2.14)
Empat pengujian hipotesis akan diusulkan, yaitu
uji hipotesis 1: H, lawan H,; (2.15)
uji hipotesis 2: H, lawan H,; (2.16)
uji hipotesis 3: H, lawan H;; 2.17)
uji hipotesis 4: H, lawan H,. (2.18)

Berikut ini akan direkomendasikan strategi pengujian melalui tiga tahapan, yaitu:
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Tahap 1:  menguji kehomogenan secara keseluruhan untuk dua populasi log-logistik
yang data sampelnya mengandung pengamatan tidak terdeteksi

menggunakan uji hipotesis 1.
Tahap 2:  menguji kehomogenan koefisien variasi menggunakan uji hipotesis 2.

Tahap 3 menguji kesamaan dua median menggunakan uji hipotesis 3 untuk kasus
koefisien variasi homogen, atau menggunakan uji hipotesis 4 untuk kasus
koefisien variasi tidak homogen.

Uji hipotesis 1| sampai 4 dilakukan dengan menggunakan informast nilai fungsi

kemungkinan dari hipotesis Hy;; H,, H; dan H,. Berdasarkan nilai-nilat fungsi

kemungkinan tersebut, dibentuk statistik uji chi-kuadrat asimtotik untuk semua uji

hipotesis 1 sampai 4.

2.5.2, Pembentukan Fungsi Kemungkinan untuk Hipotesis

Berikut ini akan ditulis kembali beberapa notasi yang berkaitan dengan uji kesamaan
dua median. untuk distribusi log-logistik yang data pengamatannya mengandung
pengamatan tidak terdeteksi. Misalkan xyy, +, X1,, dan X;;, -+, Xp,, masing-masing
menyatakan sampel-sampel saling bebas yang berukuran n; dan n, dari dua populasi
log-logistik, LL(8,, y1) dan LL(8;, ;). Diasumsikan bahwa untuk setiap x;; ada batas
deteksi Lyj, untuk { = 1,2 dan j=1,2,---,n;. Jika nilai pengamatannya terdeteksi,
maka x;; yang dicatat. Sedangkan jika nilai pengamatannya tidak terdeteksi (< L;;),
maka L;; yang dicatat (tersensor kiri). Misalkan untuk sampel i ada r; pengamatan yang
terdeteksi, sisanya n; — r; pengamatan tidak terdeteksi.

Untuk menguji hipotesis 1 - 4 dalam Persamaan (2.15) - (2.18), dibutuhkan penaksir
kemungkinan maksimum melalui algoritme EM dari parameter-parameter 8,, y,dan 8,,
Y= dari empat kasus hipotesis H, - H, dalam Persamaan (2.11) - (2.14). Berikut ini akan
diturunkan penaksir-penaksir tersebut untuk empat kasus hipotesis H, - H,.

Kasus hipotesis H;

Fungsi kemungkinan untuk kasus hipotesis H;: 6, = 8, = 8, y; = ¥, = y adalah

Ty

L(6.y) =ﬁ[ﬁf(xiﬁ‘9»l’) n F(Ly:0.7)
i=1 | j=1

J"=I’i+1

Fungsi log-kemungkinan-nya adalah
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it

h=hl@p=) > Inflxgi6ir) + Z lnF(La,-:ﬂ,r)]

i=1 j:]_ J=r1+1

[——

2 ri xU ¥
:Z Z[lny—yln9+(Y—l)lnxif"zm[l“L(?) J
= [j=1

ny
+ Z fyinLy —yin@ —n[1+ (Ly;/6)"]}

}=¥'[+1

Kasus hipotesis H;

Fungsi kemungkinan untuk kasus hipotesis /,: 8; # 8;, ¥y, = ¥ = v adalah

2 | ™ s
L@ 6y =] [T | FCxs0ur) | | Plaaiony)
i=1] j=1 j

i=ri+1

Fungsi log-kemungkinan-nya adalah

2 T n;
[2 =In LZ(glr 92,]/) = Z Z lnf(xij:ﬂi,y) + Z In F(Lij: 91‘,}/)
i=1]j=1 J=ri+1
2 1 rn
xU ¥
= Z Z{lny—ylnﬂi +(y—1Inx; -2In [1 + (_é_) ]}
i=1 | f=1 {
!
+ ) frinLy - ying; = nf1+ (Ly/6)'])
}'=‘.'"{+1
Kasus hipotesis H3

Fungsi kemungkinanuntuk kasus hipotesis Hy: 8, = 8, = 8, y; # ¥, adalah

2

L3(6.v1.72) =H ﬁf(x”;ﬂ.n) ﬁ F(LU?B»Y:')]
J=t

i=1 j=?'l'+l

Fungsi log-kemungkinan-nya adalah

2 [ 7 y
la=MIL3(8,yy,y2) = Z Z In f(xi;; 6, y:) + z InF(Li; 6.v;)
i=1 _j:l j=ri+1

10
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T

z xu YW
=Z Z{lnyi—yiln9+(}q—1)lnxﬁ-Zln 1+(—9—)

i=1]j=1

ng

Sy s

]
Yi
+ ) {riinLy - viind—nf1 + (Ly/6)"])
j=f‘£+1 ]
Kasus hipotesis H,

Fungsi kemungkinan untuk kasus hipotesis Hy: 8; # 8;, y1 # ¥, adalah

2

[ ™ y
L@ 0 var) = [ ] [rCesioend | | Flaso0r)
| j=t

i=1 j=ri+1

Fungsi log-kemungkinan-nya adalah

ni

2 T
fy = 1In L4(91:92»}’1-}’2)=Z Zlnf(xuiﬂr»l’f)+ z In F(Lyj; 8. v:)
=1 | =

j=ritl

r

¢ Xij ¥e
=Z Z[ln}q —¥:In6; + (i — Dlnx; —2In [1+ (?)

i=1)j=1

iy
+ Z {]/‘ In LU — Vi In 95 — lﬂ[l + (LU/B‘)H]}

j=r,—+1

2.5.3. Penaksiran Parameter

1

Berikut ini akan ditulis kembali beberapa notasi yang berkaitan dengan uji kesamaan

dua median untuk distribusi log-logistik yang data pengamatannya mengandung

pengamatan tidak terdeteksi. Misalkan xyy, ==, X35, dan x;y, -, Xz,, masing-masing

menyatakan sampel-sampel saling bebas yang berukuran n; dan n, dari dua populasi

log-logistik, LL(8;, y1) dan LL(B;, ¥z). Diasumsikan bahwa untuk setiap x;; ada batas

deteksi Ly;, untuk i =1,2 dan j = 1,2,-,n;. Jika nilai pengamatannya terdeteks,

maka x;; yang dicatat. Sedangkan jika nilai pengamatannya tidak terdeteksi (< L;;),

maka L;; yang dicatat (tersensor kiri). Misalkan untuk sampel { ada r; pengamatan yang

terdeteksi, sisanya n; — r; pengamatan tidak terdeteksi.

Kasus hipotesis H,

Fungsi kemungkinan untuk kasus hipotesis H,: 8; = 8, = 8, y; = ¥, = y adalah

11
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L1(9.}’)=ﬁ Hf(xu:&lf) n F(Ly:8.7)

i=1|j=1 j=ri+i

Fungsi log-kemungkinan-nya adalah

2 [ ny
Lh=InL(6,y) = Z Zlnf(x,-j:r?,y) + Z InF(Ly;86.v)
i=1 _)"—‘—1 J=ri+l

g

2 Ty IU‘ "
=z Z{Iny—ylnﬂ-{-(}'— 1) In x;; —21n[1+(?)
i=1|f=1 L

-

N

+ Z {¥inLy; —ying=In[1 +(L;/6)"])

j=rit1

Berdasarkan fungsi log-kemungkinan di atas, untuk menaksir kemungkinan maksimum
melalui algoritme EM, perlu dihitung nilai ekspektasi dari ]“(XU)IXU < Ly dan
In{t + (x;;/6)"||X; <Ly, untuk i=1,2 dan j=r+17+2-n. Dapat
ditunjukkan bahwa nilai ekspektasi

E[IH(XI-})lXU < Li}']

L"; 9:
—Ing+ IH(F( ij V))

(2.19)

1
14

L}

dan

E[in[1 +(X;;/8)" )X < L]

F(Lij80.y) ) - In(1 - F(Ly: 6,7)) o (2.20)
1-F(Ly:6.y) F(Lij8.7) :

=1n(1+

Dengan demikian tahap-E dalam algoritme EM adalah mengganti ln(xi,-) dan ln[l +

(x;/6)"] dalam fungsi log-kemungkinan untuk data lengkap masing-masing oleh

Persamaan (2.19) dan (2.20). Misalkan 8 dan y(? adalah taksiran parameter & dan y

12
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pada iterasi ke-r, tahap-M adalah memaksimumkan fungsi kemungkinan berikut untuk

memperoleh taksiran parameter 8 dan y pada iterasi ke-r + 1

' 2 Ti xU v
£1=Z Z[lny—yln@+(y—1)lnxij—21n[1+(—§—) ]}
i=1 | =1
(2.21)

n
+ 2 {yE}j—ylnB—Eﬁ

j=ri+l

dimana Eilj dan Ej masing-masing adalah ekspektasi yang ada pada Persamaan (2.19)
dan (2.20), dengan 8 dan y diganti oleh 8( dan y. Solusi pada tahap-M tidak dapat
diperoleh secara analitik, sehingga perlu dicari menggunakan metode numerik, dalam
hal ini_metode Newton-Raphson, Turunan pertama dari fungsi log-kemungkinan pada

Persamaan (2.21) terhadap parameter 6 dan y masing-masing adalah

ar, & [ 2760 (xy/8)
3e=—m+n)et > |3 I @22)
=t |7=1 1 +(x/6)
dan
i (n+r)
F]}= 2 _(n, +n,)Ind
2 [n ¥ ] 2.23
2In(x;;/6) (x,;/6) L )
+ ln xU — ¥ + EU 0
i=1 |j=1 1+ (xfj/g) =T+l
Kasus hipotesis H,
Fungsi kemungkinan untuk kasus hipotesis Hy: 8, # 83, ¥, = ¥, = y adalah
2 Yy i
L@ 6 = [ [|[]rGaper) [T Fleys60r)
i=1] j=1 j=ritl
Fungsi log-kemungkinan-nya adalah
2 T T
I = InLy(8y, 65,7) =z Zln F(xiy:6,7) + Z InF(Ly: 6,7)
i=1]j=1 j=f‘i+1
13
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¥i

2 xU- |4
=Z [my*ylnﬂi+(r-1)1"xif”2‘“[1+("é-_] B
I

=1 |j=1
L

+ Z {yInLy; —yIn8; —Inf1 + (LU/BE)Y]}

j=ri+1
Berdasarkan fungsi log-kemungkinan di atas, untuk menaksir kemungkinan maksimum
melalui algoritme EM, perlu dihitung nilai ekspektasi dari In(XU)l)(U < Ly dan
In[1+(X;/6,))|X;j < Ly, wntuk i=12 dan j=r+1r+2-n. Dapat

ditunjukkan bahwa nilai ekspektasi

E[ln(Xi)]Xy; <Ly
In(F(Lij; 6,7))

= In 9; +
(2.24)

1 —
+ [F(LU,QI,}!) - 1] ln(l - F(Lr,;: 9;_: }())
Y

!

dan

E[n[1 +(x;;/6.) ]|X; < Lyj]

F(Lij; 8,7) ) . In(1— F(L;;:8:.7)) ¥, (2.25)
1 7 F(Ly; 8L 7) F(ly: 6uy) '

=ln(1+

Dengan demikian tahap-E dalam algoritme EM adalah mengganti In(x;;) dan In[1 +
(x;/6:)] dalam fungsi-fog-kemungkinan untuk data lengkap. masing-masing oleh

Persamaan (2.24) dan (2.25). Misalkan 81", 8{" dan y adalah taksiran parameter ;
6, dan y pada iterasi ke-r, tahap-M adalah memaksimumkan fungsi kemungkinan

berikut untuk memperoleh taksiran parameter 8,, 8, dan y pada iterasi ke-r + 1

14
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2 Ty xl'f ¥
=Z Z[lny—?ln9i+(}"1)l“xff_21n[1+(-6‘_-) ”
i=1|j=i l

Eic]

+ Z {yE} —yIn6; - E;'j]

j=ritl

(2.26)

dimana Efj dan Efj masing-masing adalah ekspektasi yang ada pada Persamaan (2.24)

dan (2.25), dengan @;, 8, dan y diganti oleh Gl(r) " Bzm dan ¥, Solusi-pada tahap-M
tidak dapat diperoleh secara analitik, sehingga perlu dicari menggunakan metode
numerik, dalam hal ini metode Newton-Raphson. Turunan pertama dari fungsi log-

kemungkinan pada Persamaan (2.26) terhadap parameter 8 dan y masing-imasing adalah

x
61’ y ri 2 u)
2= _p z =12 (2.27)
. xu
j=1

dan

0, (n+n)

ay — (nl In 91 +n; In 92)

2 4 ZIH(XU/BI) (xij/BE) (228)
+ Z Z Ilnxg - - (xU,GE)Y Z il

i=1 J.‘—‘l --?'t+1

Kasus hipotesis H3
Fungsi kemungkinan untuk kasus hipotesis H;: 8, = 8, = 8, y; # ¥, adalah

L3 (8, y1.¥2) = ﬁ Hf(xu.ﬁ' vi) H F(Ly:6,7:)

J=rit1

Fungsi log-kemungkinan-nya adalah

2 [T ng
l3=Inls(8.v1,v2) = Z Zln fxi:0,7:) + Z InF(Lij; 6.v:)
i=1 _j:]- j=?‘i+1

15
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2 | X Xij ¥i
-_-Z [lnyi—yiln9+(Ys—l)lnxif‘zml”(_é') ]
i=1|j=1 -
n; . w

-+ Z {'}’[ In LU —Yi Ing — In[l + (LU/G]YI]}

J=ri+l

Berdasarkan fungsi log-kemungkinan di atas, untuk menaksir kemungkinan maksimum
melalui algoritme EM, perlu dihitung nilai ekspektasi dari ln(Xi,-)IXU < L;; dan
in[1+ (X,;/0)"||%y; <Ly, untuk i=12 dan j=r+1n+2-n. Dapat

ditunjukkan bahwa nilai ekspektasi

E[ln(xij)lxij < LU]
REGONAD)
" (2.29)
+ [F(Liﬁl@, Yo 1] In(1 = F(Ly;:6.7,)
Yi

=Iné@

¥’

dan

E[in[1 + (Xi/6)"|Xy; < L]

F(Lij:0,71) ) 1n(1—F(Lf,,;ev.;q-))+1 {2.30)
1-F(Li; 8,71) F(Liy; 8,v:) '

=1n(1+

Dengan demikian tahap-E dalam algoritme EM adalah mengganti In(x;;) dan In[1 +
(xl-!-/f}')n] dalam fungsi log-kemungkinan untuk data lengkap masing-masing oleh

Persamaan (2.29) dan (2.30). Misalkan 8, yl(r) dan yz(r) adalah taksiran parameter 8,
Y1, dan y, pada iterasi ke-r, tahap-M adalah memaksimumkan fungsi kemungkinan

berikut untuk memperoleh taksiran parameter 8, y;, dan y, pada iterasi ke-r + 1

16
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2 | " Xij ¥i
l§=z Z{lnyf—}’slnﬁ'+(Yi—1)lnxfj'21“[1+(_é') ”

i=1 =1
(2.31)

n;
+ Z {v.E? 5 —viIng - Ef’}

dimana Ej; dan Ef; masing-masing adalah ekspektasi yang ada pada Persamaan (2.29)

dan (2.30), dengan 8, y,, dan ¥, diganti oleh 8, yl(r) dan yz(r). Solusi pada tahap-M
tidak dapat diperoleh secara analitik, schingga perlu dicari menggunakan metode
numerik, dalam hal ini metode Newton-Raphson. Turunan pertama dan fungsi log-
kemungkinan pada Persamaan {2.31) terhadap parameter 8, y;, dan y, masing-masing
adalah

AL (s +nare) o | S 207/ (x,/8)"
o o ot

(2.32)
a0 1+ (XU/G)“
dan
Xi: x::n\Yi
o 2in() ()
——-nlln9+z Inx;; — i
()
(2.33)
i
+ ) ESii=12
j:?‘ﬁ'l
Kasus hipotesis H,
Fungsi kemungkinan untuk kasus hipotesis Hy: 8, * 85, ¥, # ¥, adalah
Lo(8ri8 11 72) = ﬂ ﬂf(xw 6i.7:) ]_[ P(Ly0v:)
J=rivl
Fungsi log-kemungkinan-nya adalah
2 |rn 1y
ly =InLy(61, 02,71, 72) = Z Z Inf(xij; 6y:) + Z InF(Ly;6:v:)
i=1| /=1 JEri+l
17
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2 xU ¥i
- Z Z[ln}’i — ¥ In6; + (¥ — Dinxy —~21n[1 +(_9_)
. l -

]

e

7y
+ Z {]/,_ In LU - ¥ In 9{ - ln[l + (LU/Q‘)H]]

j=r£+1

Berdasarkan fungsi log-kemungkinan di atas, untuk menaksir kemungkinan maksimum
melalui algoritme EM, perlu dihitung nilai ekspektasi dari ln(XU)|Xij < L dan
inf1 + (X,;/6) JIX;; <Ly, untuk i=12 dan j=r+1+2,,n Dapat

ditunjukkan bahwa nilai ekspektasi

E[ln(XU)'XU < Lu]
o In(F (Lij; 6, v:))
I{!
1 .
+ [F(LUF 9uv) 1] In(1 = F(Lyji 6. 70)
Yi

= In 9[
(2.34)

dan

E[In[1 + (X4/6,)"]1X;; < Lyj]

=1In (1 + F(LU‘ 9(;}";’) ) ln(l - F(LU; 95, ]/()) A (235)
1~ F(LU:B[,}Q) F(Lij;gi,yi) '

Dengan demikian tahap-E dalam algoritme EM adalah mengganti In(x;;) dan In[1 +
(x;;/6:)'] dalam fungsi fog-kemungkinan untuk data lengkap masing-masing oleh

Persamaan (2.34) dan (2.35). Misalkan 8%, Bz(r), y dan ¥ adalah taksiran
parameter 8y, 8,, y4, dan y, pada iterasi ke-r, tahap-M adalah memaksimumkan fungsi
kemungkinan berikut untuk memperoleh taksiran parameter 8, 6;, ¥;, dan ¥, pada

iterasi ke-r + 1

18
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2 [T xi\Ye
iizz Z{lnlﬂ“"r’t‘n@ﬁ(}’i“1)1“""»‘”21n[1+(§i~) ]}

i=1|j=1

(2.36)

ny

+ Z {V,Eg; “}fi}ngi “ES}

j=ri+l

dimana 55. dan E fj masing-masing adalah ekspektasi yang ada pada Persamaan (2.34)

dan (2.35), dengan 6;, 65, 4, dan ¥, diganti oleh 8.7, Gér), v dan ¥, Solusi pada
tahap-M tidak dapat diperoleh secara analitik, sehingga perlu dicari menggunakan
metode numerik, dalam hal.ini metode Newton-Raphson, Turunan pertama dari fungsi
log-kemungkinan pada Persamaan (2.36) terhadap parameter.g,, 8,, y,, dan y, masing-

masing adalah

, . ¥i
" 9 Yi f!i
& __ 1l M;mm (2.37)
a6, ‘6, X\
j=1 1+ (_9_1)
dan
T ﬁ LI
oy 1 : 21 (9,)( 1)
e T— i [lngl"i'z lnx,-j 7
i v : aIAY
| = +(@) (238)
1y
+ Ef} ii=1,2
f=ri+1
2.6, Roadmap

Mutagin dkk. (2013) telah melakukan penelitian penaksiran parameter populasi satu
sampel yang berdistribusi log-logistik yang mengandung pengamatan tidak terdeteksi
menggunakan algoritme EM. Mutaqin dan Kudus (2014) telah membahas uji permutasi
untuk membandingkan dua populasi berdistribusi log-logistik untuk data yang
mengandung pengamatan tidak terdetekst dengan jalan membandingkan kedua median
populasinya. Hasil kinerja dari uji permutasi di atas telah dikaji oleh Mutaqgin (2015). Di

tahun 2015, telah dikaji metode lain untuk membandingkan dua populasi berdistribusi
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log-logistik untuk data yang mengandung pengamatan tidak terdeteksi menggunakan
informasi fungsi kemungkinan. Namun demikian, kajiannya belum tuntas dan
rencananya akan diselesaikan di tahun 2016. Di tahun 2016, metode yang menggunakan
informasi fungsi kemungkinan akan dievaluasi Kinerjanya menggunakan simulasi
Monte Carlo dan akan diaplikasikan pada data riil. Setelah tahun 2016, metode yang
menggunakan uji permutasi dan yang menggunakan informasi fungsi kemungkinan

akan dibandingkan. Roadmap penelitian secara ringkas diilustrasikan dalam Gambar

2.1

Roadmuap penelitian untuk membandingkan dua populasi berdistribusi log-logistik untuk data

yang mengandung pengamatan tidak terdeteksi

2013 2014 2015 2016 »2016
Merumuskan Merumuskan Menguiji kinerja Merumuskan Membandingaikn
metode EM metode uji metode uji metode metode uji
untuk menaksir permutasi. permutasi. menggunakan permutasi dan
parameter kasus informasi fungsi metode
satu sampel. kemungkinan, menggunakan
informasi fungsi
kemungkinan.
Mengevaluasi Merumuskan Mengevaluasi |
kinerja metode metode kinerja metode
EM. menggunakan menggunakan
informasi fungsi informasi fungsi
kemungkinan. kemungkinar,
Menerapkan
metode
menggunakan
informasi fungsi
kemungkinan
pada data riil.

Gambar 2.1. Roadmap Penelitian
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BAB 3. TUJUAN DAN MANFAAT PENELITIAN

3.1. Tujuan Penelitian
Tujuan dari penelitian ini;

a. Untuk merumuskan metode berdasarkan fungsi kemungkinan untuk
membandingkan dua sampel berdistribusi log-logistik yang mengandung
pengamatan tidak terdeteksi.

b. Untuk mengevaluasi kinerja dari metode berdasarkan fungsi kemungkinan
untuk membandingkan dua sampel berdistribusi log-logistik yang mengandung
pengamatan tidak terdeteksi berdasarkan kriteria kuasa uji dan kesalahan tipe |
menggunakan simulasi.

¢. Untuk ‘menerapkan metode berdasarkan fungsi kemungkinan untuk
membandingkan dua sampel] berdistribusi log-logistik yang mengandung

pengamatan tidak terdeteksi pada data lingkungan.

3.2. Manfaat Penelitian
Hasil penelitian ini diharapkan dapat bermanfaat dalam:
a. Menghasilkan suatu alternatif prosedur statistika untuk menangani kasus data
sampel yang mengandung pengamatan tidak terdeteksi.
b. Hasil penelitian ini diharapkan menjadi rujukan bagi peneliti dan praktisi
dalam penelitiannya yang berkaitan dengan kasus data sampel yang

mengandung pengamatan tidak terdeteksi.
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BAB 4. METODE PENELITIAN

4.1. Metode

Dalam penelitian ini akan dirumuskan metode perbandingan dua sampel saling bebas
berdistribusi log-logistik untuk data yang mengandung pengamatan tidak terdeteksi
menggunakan informasi fungsi kemungkinan. Tahapan penelitian yang akan dilakukan
adalah;

a. Membangun uji hipotesis untuk membandingkan dua populasi yang berdistribusi
log-logistik yang mengandung pengamatan tidak terdeteksi.

b. Merumuskan statistik uji untuk uji hipotesis di atas dengan jalan -membentuk
semua fungsi- kemungkinan dalam hipotesis-hipotesisnya.: Dalam tahap ini
dilibatkan pendugaan data tidak terdeteksi dengan menggunakan metode EM
yang sudah dibuat oleh Mutagin dkk. (2013).

Metode yang dirumuskan akan dievaluasi kinerjanya berdasarkan kriteria kuasa uji dan
kesalahan tipe 1 menggunakan simulasi Monte Carlo menggunakan perangkat lunak

statistika (misalnya R, Matlab atau SAS).

4.2, Data

Metode yang diusulkan akan coba diterapkan penggunaanya pada data kadar carbon
monoksida (CO) hasil uji emisi gas buang kendaraan bermotor dua pabrikan kendaraan
A dan B di Kota Bandung. Tabel 4.1 menyajikan data kadar CO dalam persen untuk

kendaraan-kendaraan kedua pabrikan tersebut.

4.3, Luaran

Luaran yang diharapkan dari penelitian ini adalah:

(1) Terbangunnya metode perbandingan dua populasi yang berdistribusi log-logistik
yang mengandung pengamatan tidak terdeteksi dengan menggunakan informasi
fungsi kemungkinan.

(2) Dihasilkannya kinerja metode perbandingan dua populasi yang berdistribusi log-
logistik yang mengandung pengamatan tidak terdeteksi dengan menggunakan

informasi fungsi kemungkinan.
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Luaran-luaran di atas akan ditulis dalam satu atau dua artikel ilmiah yang akan

dipublikasikan dalam prosiding seminar internasional dan atau jurnal ilmiah bereputasi

internasional.

Tabel 3.1. Data Kadar CO (dalam %)

Pabrikan A Pabrikan B

0,00* 0,00*
0,01 0,00*
0,01 0,01
0,0t 0,01
0,02 0,01
0,02 0,01
0,03 0,01
0,05 0,02
0,09 0,02
2,21 0,02
2,29 0,17
0,18
0,47
1,50
2,53

*tidak terdeteksi (batas deteksi 0,0F)
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BAB 5. HASIL DAN LUARAN YANG DICAPAI

5.1, Penaksiran Parameter
Misalkan xq;, **, X35, dan xz;, *-, Xzn, Masing-masing menyatakan sampel-sampel
saling bebas yang berukuran n, dan n, dari dua populasi log-logistik, LL(8,, y,) dan
LL(B,, y2). Diasumsikan bahwa untuk setiap x;; ada batas deteksi L;;, untuk { = 1,2
dan j=1,2,,n;. Jika nilai pengamatannya terdeteksi, maka x;; yang dicatat.
Sedangkan jika nilai pengamatannya tidak terdeteksi (< L;;), maka L;; yang dicatat
(tersensor kiri). Misalkan untuk sampel i ada #; pengamatan yang terdeteksi, sisanya
n; —r; pengamatan tidak terdeteksi. Dalam menguji kesamaan dua median untuk
distribusi log-logistik “yang data-pengamatannya mengandung pengamatan tidak
terdeteksi, diperiukan nilai taksiran parameter untuk setiap kasus hipotesis

Ai:6, =6, =8, y1=7v.=Y:

6 #F 0 h=y=7;

Hy: 0, =0;=8,y, #¥2;

Hy 8y #0571 #¥3-
Untuk hipotesis H; ada dua parameter yang perlu ditaksir, yaitu @ dan y. Kedua

parameter tersebut ditaksir menggunakan algoritme EM melalui metode Newion-

Raphson. Nilai taksiran parameter  dan y diperoleh sebagai solusi dari dua persamaan

bertkut
2 [ ri Y Xij\Y
y 2 § +)
—(n, +ny)—~ z + z > 0,
i=1]j=1 + U)
dan
"n+r
(n 2)— (n, +ny)Ing
Y
2 T 2 ln (xU x‘)’)
+Z Z Inx,) ~ e Z
i=1|j=1 ) j=ritl
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Untuk hipotesis H, ada tiga parameter yang perlu ditaksir, yaitu 8, 8, dan y. Ketiga
parameter tersebut ditaksir menggunakan algoritme EM melalui metode Newton-
Raphson. Nilai taksiran parameter 8,, 8, dan y diperoleh sebagai solusi dari tiga
persamaan berikut
IR TAAYLAY
y w@E)
-ni—+ ———=0;1= 1,2
9' j:]_ 1 + (xU)
8;

dan

(n+n)

. (n1 In 91 + My In 92)

2 | T Xij ﬁy i
T o B

Untuk hipotesis H; ada tiga parameter yang perlu ditaksir, yaitu 8, y,, dan y,. Ketiga
parameter tersebut ditaksir menggunakan algoritme EM melalui metode Newton-
Raphson. Nilai taksiran parameter 6, y;, dan y, diperoleh sebagai solusi dari tiga

persamaan berikut

2 K_ _Jy
(nm+nzrz) Z e 9 -0
x T
j=1 1+ ‘9"'
dan
(XU xu
——nlln9+z Inx;;— x h Z Ef=0%=12
U -T'(+1

Untuk hipotesis H, ada empat parameter yang perlu ditaksir, yaitu 8;, 8, y;, dan y,.
Keempat parameter tersebut ditaksir menggunakan algoritme EM melalui metode
Newton-Raphson. Nilai taksiran parameter 8,, 8,, y;, dan y, diperoleh sebagai solusi

dari empat persamaan berikut
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dan

X X
r ij U
ti ZIn(Si)( G 0:;i=1,2
f~niln95+z In o= x; ,,t Ej; =01
Yi j=1 Jlsz= J Jj=ri+l

Program Matlab untuk menaksir parameter-parameter di atas disajikan dalam Lampiran.
5.2, Prosedur Pengujian yang Diusulkan
Dengan mengikuti hasil dari Stoline (1993), definisikan empat hipotesis berikut:

H:6, =6, =6y:=y2=V;

Hy: 078,10 = V2 = V5

Hy: 0, =83 =0,71 # V23

Hy 6y % 03,71 # V2.

Empat pengujian hipotesis akan diusuikan, yaitu

uji hipotesis 1: H; lawan Hy; (4.1)
uji hipotesis 2: H; lawan Hy; (4.2)
uji hipotesis 3: H; lawan H;; (4.3)
uji hipotesis 4: H; lawan H,. (4.4)

Berikut ini akan direkomendasikan strategi pengujian melalui tiga tahapan, yaitu:

Tahap I:  menguji kehomogenan secara keseluruhan untuk dua populasi log-logistik
yang data sampelnya mengandung pengamatan tidak terdeteksi

menggunakan uji hipotesis 1.
Tahap2:  menguji kehomogenan koefisien variasi menggunakan uji hipotesis 2.

Tahap3:  menguji kesamaan dua median menggunakan uji hipotesis 3 untuk kasus
koefisien variasi homogen, atau menggunakan uji hipotesis 4 untuk kasus

koefisien variasi tidak homogen.
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Uji hipotesis 1 sampai 4 dilakukan dengan menggunakan informasi nilai fungsi
kemungkinan dari hipotesis H,, H,, H; dan H,. Berdasarkan nilai-nilai fungsi
kemungkinan tersebut, dibentuk statistik uji chi-kuadrat asimtotik untuk semua uji
hipotesis 1 sampai 4.

Fungsi log-kemungkinan untuk kasus hipotesis H,: 8; = 6, = 8, ¥, = y, = y adalah

2
£1=Z

i=1

i

Z[lny —yIn8 + (¥ - Dlnx, — 2in [1 + (%i)y]}

i=1

L

+ Z {ylnLU—ylnB—ln[1+(LU/8)y]}

j=?‘¢'+1
Turunan pertama dari fungsi log-kemungkinan {; terhadap parameter & dan y masing-
masing adalah

g

2 L8 ¥ ¥
a ¥ 2(y/6){(xi;/6) (v/6)(L;/6)
gg =~ ~(MiHma)g +ZLZ 1+ (x;/8) +j;1 1+ (Ly/6) il

dan

al, & (ry +1y)
dy -

- (n]_ +n2)ln9

2 4 2 ln(xfj/f?) (xU/B)y]
+ Inx; —
Zl LZ{ T 1+ (xy/0) (4.6)

,
i {m Ly - In(Ly/6) (Li;'/f) ] _
=] 1+ (Ly/6)

Fungsi log-kemungkinan untuk kasus hipotesis H,: 8, # 8,, ¥, = ¥, = ¥ adalah

L =Zz: i[lny—ylnﬂs+(Y—1)'“xff‘2'"[1+(%]7”

i=l|J=1

+ Z {rInL; —yIng, —In[1+ (Lf,./e,-)"]}]

j=ri+1
Turunan pertama dari fungsi log-kemungkinan [, terhadap parameter 6,, 8, dan y
masing-masing adalah
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T Y
al, (@G S ey v
= —Tt{e +

g, =R xu =t 1+ (Ly/6)

d

=12 4.7
o @)
dan

d Iz (?'1 + ?‘2)
oy

- (n1 In 91 + Ny In 92)

kS 21n(xy/8;) (x /9-)”}
+ T el LA Sl
;[JZ{ 1 1+ (x/6)" (4.8)

n; . ¥
L Z [lnL”_ln(LU/G‘;) (Lij/65) }

14 (Ly;/6)

J=ri+t

Fungsi log-kemungkinan untuk kasus hipotesis Hs: 8, = 8, = 8, v, # y, adalah
2 | Mt
xU ¥i
B Z Z{my,. ~¥in8 + (i~ Dinxy = 2in|1+ ()
i=1 |j=1

ny
+ Z {]’1 In LU —¥i Ing — ln[l +- (LUIG)Y{]]

JEritt
Turunan pertama dari fungsi log-kemungkinan {; terhadap parameter 8, y,, dan y,
masing-masing adalah

dly _ (myy + ngy,)
30 g

14 (x,/8)" 14 (L;18)"

Z ZZ(YE/B)()CU/G)Y['F L (Yi/e)(-’aij/f?)n} g

i=1] = j=?’i+1

dan

dy: v

r xU xl‘. Yi
al . 2In{=" =
~—3=£-—niln8+ Inx;; — HJ(GJ + (4.10)
J
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i’ Yi
+ Z {lnLU—ln(L”/e)(L”/&) l;i=1,2

1+ (Ly/8)"

j=ri+l

Fungsi log-kemungkinan untuk kasus hipotesis Hy: 81 # 65, y1 # ¥, adalah

2 Ti
Xij ¥i
14:2 Z{lnyi-—y,-lnﬂﬂ-(}’i“1)lnxl-j—21n[1+(—é!—) ]}
i
=1 |j=1

"y

+ Z fyiinLi; — yi1n 6, — In[1+ (Ly;/8,)" ]}

J=ri+l

Turunan pertama dari fungsi log-kemungkinan !, terhadap parameter 8y, 8,, y;, dan y;

masing-masing adalah

i Yi
0o (YK (K (Es;)
614 Yi 2 Gl) E + : (61) 91'

— = S —+i=1,2 (4.11)
a8, 8, Xij\" me
= 1 +15 =T -
i=1 ( !) j=ri+11 + 61
dan
1 xU- x,vj ¥i
al, ¢ln ei)(a—i)
5—=—-—nlln6 +Z Inx; — TN
Z 1+ G
i
; 4.12
- m(gﬁ) %E)Y ( )
+ Z InL; - t L y—¢ii=12
J=ridl 1+(9—U)
i

Uji chi-square asimtotik dapat digunakan untuk menguji hipotesis | sampai uji hipotesis
4 dengan statistika ujinya masing-masing adalah

xi = —2(31 - I4)"'}(§,1-a»

Xz = _2(52 e IA4)"’X12,1—arr

x5 = _Z(Il - iz)"‘lf,rm

xi= —2(f3 - 34)“‘).’%,1—:1:
dimana xZ,_, adalah kuantil ke-100(1 — ) dari distribusi chi-square dengan derajat

bebas r. Sementara itu I, I, I, dan [, masing-masing merupakan taksiran
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kemungkinan maksimum untuk nilai fungsi log-kemungkinan pada hipotesis Hy, H;,

Hg, dan H4.

5.3. Kinerja Metode Usulan

Kinerja dari metode yang diusuikan akan dievaluasi dengan menggunakan simulasi
Monte Carlo. Evaluasi kinerjanya didasarkan pada kesalahan tipe I empirik dan kuasa
uji empirik dari hasil simulasi Monte Carlo. Lampiran 2 menyajikan program simulasi
Monte Carlo. Beberapa kasus akan dicobakan dalam simulasi untuk melihat pengaruh
ukuran sampel, persentase pengamatan yang tidak terdeteksi, dan kombinasi nilai
parameter dari distribusi untuk setiap sampel. Kasus-kasus data tersebut disajikan dalam
Tabel 5.1.

Tabel 5.1. Beberapa kasus data dalam simulasi Monte Carlo

Ukuran | Persentase Pengamatan
Kasus | Sampel Tidak Terdeteksi Kombinasi Parameter

1 20 0,1 =48 =—6dana, =48, = —

2 50 0,1 y=4p=-6dmna, =4 Bz=—6
3 100 0,1 ;=4 f; =—6dana, =4, 8, = -6
4 20 0.3 a, =4 =—6dmna, =44, =-6
5 50 0,3 y=4p =-6dima; =4, 5, =—6
6 100 0,3 @y =% f, =—6dana, =48, =6
7 20 0,1 a;=2:0,=-3dane, =48, =-6
3 30 0,1 g =2/ =-3damnag, =4 f =—6
9 100 0,1 =28 =-3dna, =4, =-6
10 20 0,3 (I1=2;31=—3dana2=4;ﬁ2=""6
1 50 0,3 a,=2;8,=—3dana, =45, =—6
12 100 0.3 g =2 ==-3dana, =4 f, =-6
13 20 0,1 =48 =-"6dnay=48=-4
4 50 0,1 =4 =—-6dmna, =4, 5, =—-4
15 100 0,1 iy = 4: ﬂl ==6dana, = 4; .BZ = —4
16 20 0.3 G.'l =48, = —6dana, = 4; B, =—4
17 50 0,3 =4 =—-6dang; =4 f, = -4
18 100 0,3 a1=4ﬁ1 —6dana, =48, = —4
19 20 0,1 o, =2;f=-3dana, =48, =4
20 50 0,1 @ =20 =-3dana, =4 B, = -4
21 100 0,1 gy =2 =-3dana,=4p, = 4
22 20 0,3 =28, =-3dang;, =4, 8, = -4
23 50 0,3 =20 =-3dwma,=4,8,=-4
24 100 0,3 ay, = 2; 181 =-3dana, =4, BZ = -4

Dalam Tabel 5.1, kasus 1 sampai dengan kasus 6 adalah kasus kesamaan dua median

populasi dan kesamaan dua koefisien variasi populasi. Kasus 7 sampai dengan kasus 12
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adalah kasus kesamaan dua median populasi dan perbedaan dua koefisien variasi
populasi. Kasus 13 sampai dengan kasus 18 adalah kasus perbedaan dua median
populasi dan kesamaan dua koefisien variasi populasi. Sedangkan kasus 19 sampai
dengan kasus 24 adalah kasus perbedaan dua median populasi dan perbedaan dua
koefisien variasi populasi. Kasus | sampai dengan kasus 12 dipakai untuk melihat
kesalahan tipe | empirik dari pengujian yang diusulkan. Sedangkan kasus 13 sampai

dengan kasus 24 dipakai untuk melihat kuasa uji empiric dari pengujian yang diusulkan.

Kesalahan tipe 1 empirik dan kuasa uji empirik untuk ujt permutasi kesamaan dua
median dari dua populasi berdistribusi log-logistik yang data sampelnya mengandung
pengamatan tidak terdeteksi untuk kasus data yang mengandung batas deteksi tunggal
masing-masing disajikan dalam Tabel 5.2 dan 5.3.

Tabel 5.2. Kesalahan tipe I empirik
untuk kasus data yang dicobakan

Persentase
Ukuran Pengamatan Kesalahan
Kasus | Sampel Tidak Terdeteksi Tipe I Empirik

I 20 0,1 (3,062

2 50 0,1 0,049

3 100 0,1 0,047

4 20 0,3 0,062

5 50 0,3 0,067

6 100 0,3 0,047

7 20 0,1 0,007

3 50 0,1 0,007

9 100 0,1 3,027
10 20 0,3 0,100
11 50 0,3 0,020
12 100 0,3 0,060

Hasil simulast Monte Carlo dalam Tabel 5.2 dan 5.3 menunjukkan bahwa metode yang
diusulkan memiliki kinerja yang bagus terutama untuk ukuran sampel yang besar. Hal
ini terlihat dari dengan semakin besarnya ukuran sampel maka nilai kesalahan tipe |
empiriknya dekat ke nilai taraf nyata yang ditetapkan, yaitu 5% dan nilai kuasa uji

empiriknya semakin menuju 1.
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Tabel 5.3. Kuasa uji empirik

untuk kasus data yang dicobakan

Persentase
Ukuran Pengamatan Kuasa uji
Kasus | Sampel Tidak Terdeteksi Empirik
1 20 0,1 0,88
2 50 0,1 1,00
3 100 0,1 1,00
4 20 0,3 0,66
5 50 03 1,00
6 100 0,3 1,00
7 20 0,1 0,91
3 50 0,1 1,00
9 100 0,1 1,00
10 20 0,3 0,28
I 50 0,3 0,80
12 100 0,3 1,00
5.4. Contoh Numerik

Dalam bagian ini akan diberikan contoh kasus penerapan metode yang diusulkan pada

data kadar carbon monoksida (CO) hasil uji emisi gas buang kendaraan bermotor dua

pabrikan kendaraan A dan B di Kota Bandung. Tabel 5.1 menyajikan data kadar CO

dalam persen untuk kendaraan-kendaraan kedua pabrikan tersebut.

Tabel 1. Data Kadar CO (dalam %)

Pabrikan A Pabrikan B
0,00* 0,00*
0,01 0,00*
0,01 0,01
0,01 0,01
0,02 0,01
0,02 0,01
0,03 0,01
0,05 0,02
0,09 0,02
2,21 0,02
2,29 0,17
0,18
0,47
1,50
2,53

*tidak terdeteksi (batas deteksi 0,01)
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Dengan menerapkan metode yang diusulkan diperoleh nilai p-value untuk uji hipotesis
1, uji hipotesis 2 dan uji hipotesis 3 masing-masing sebesar 0,5925; 0,6162; dan 0,9615.
Berdasarkan nilai-nilai p-value tersebut dapat disimpulkan bahwa secara statistik
median dan distribusi kadar CO untuk kendaraan-kendaraan pabrikan A dan B di Kota

Bandung adalah sama.

5.5. Luaran yang Dicapai
Luaran yang telah dicapai dari hasil penelitian ini adalah:

(1) Terbangunnya metode perbandingan dua populasi yang berdistribusi log-logistik
yang mengandung pengamatan tidak terdeteksi dengan menggunakan informasi
fungsi kemungkinan.

(2) Dihasilkannya kinerja metode perbandingan dua populasi yang berdistribusi log-
logistik yang mengandung pengamatan tidak terdeteksi dengan menggunakan

informasi fungsi kemungkinan.

Luaran-luaran di atas telah ditulis dalam satu artikel ilmiah yang akan dipublikasikan
dalam jurnal flmiah bereputasi internasional. Draft artikel ilmiahnya disajikan dalam

Lampiran.
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BAB 6. KESIMPULAN DAN SARAN

6.1, Kesimpulan
Kesimpulan yang dapat ditarik dari hasil penelitian ini adalah:

a) Telah dirumuskan metode uji parametrik menggunakan informasi fungsi
kemungkinan untuk membandingkan dua populasi berdistribusi log-logistik
yang data sampelnya mengandung pengamatan tidak terdeteksi. Uji parametrik
ini dapat menjawab pertanyaan apakah hasil pengujiannya termasuk untuk kasus
koefisien variasi sama atau berbeda, Dalam penelitian ini yang diuji adalah
kesamaan median kedua populasi tersebut, 'Program-MATLAB felah dibuat
untuk pengujiandi atas.

b) Hasil simulasi Monte Carlo menunjukkan bahwa metode yang diusulkan
memiliki kinerja yang bagus terutama untuk ukuran sampel yang besar.

¢} Hasil penerapan metode yang diusulkan pada data kadar carbon monoksida (CO)
hasil uji emisi gas buang kendaraan bermotor dua pabrikan kendaraan A dan B
di Kota Bandung menunjukkan bahwa secara statistik median dan distribusi
kadar CO untuk kendaraan-kendaraan pabrikan A dan B di Kota Bandung adalah

sama.

6.2. Saran
Saran yang dapat diberikan sehubungan dengan hasil penelitian ini adalah:

a) Disarankan untuk peneliti dan praktisi yang berhadapan dengan kasus data
sampel yang mengandung pengamatan tidak terdeteksi untuk menggunakan uji
parametrik terutama untuk ukuran sampel besar.

b) Program yang dibuat penulis disarankan-untuk dapat digunakan oleh peneliti dan
praktisi dalam memudahkan menggunakan uji parametrik.

¢) Disarankan bagi peneliti lain untuk membandingkan metode uji permutasi yang
sifatnya nonparametrik dengan uji parametrik yang diusulkan dalam penelitian

ini,
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Lampiran 1. Program Matlab untuk Uji Hipotesis | sampai 4

function pvl=Test 1 EM(X1,X2,L1,L2)

% Test 1:
% Input
%

%
%

Hl vs H4

¢ ¥1, data

X2, data
L1, data
12, data

terobservasi sampel
terobservasi sampel
neon-detected sampel
non-detected sampel

% Nilai Log-likehood untuk H1
LL1=LL_Hl EM{X1,X2,L1,L2);

% Nilai Log-likehood untuk H4
LL4=LL_H4_ EM(X1,X2,L1,L2};

% Nilai P-Value
CHIS=~2* (LL1-LL4);
pvl=1l-chiZcdf (CHIS,2);

function pvZ=Test 2 EM(X1,x2,Ll1,L2)}

% Test 1:
% Input :
%
%
%

H2 vs H4
X1, data
¥2, data
Ll, data
L2, data

tercbservasi sampel
terchservasl sampel
non-detected sampel
non-detected sampel

% Nilai Log-likehood untuk HZ
LL2=LL H2 EM({X1,X2,L1,L2);

% Nilai Log-likehood untuk H4
LL4=LL_H4 EM(X1,X2,L1,L2};

% Nilai P-Value
CHIS=-2* (LLZ2=-L14};
pvZ2=1~-chi2cdf (CHIS, 2);

function pv3=Test 3 EM(X1,X2,L1,L2)

% Test 1:
% Input
%

%
%

Hl vs HZ2
X1, data
¥2, data
L1, data
L2, data

terobservasi sampel
terobservasi sampel
non-detected sampel
non-detected sampel

% Nilai Log-likehood untuk H1
LLl=LI,_Hl EM{X1,X%2,L1,L2)};

% Nilai Log-likehood untuk H2
LL2=LL RH2_EM{X1,X2,L1,12);

% Nilai P-vValue
CHIS=-2* (LL1-LL2);
pv3=l-chiZecdf (CHIS, 2);

M = B =

SSIN O

M = R
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function pvd=Test_4 EM({X1,X2,L1,L2)
Test 1: H3 vs H4

%
%
%

%
%

Input : X1,
X2,
L1,
Lz,

data terobservasi sampel 1
data tercbservasi sampel 2
data non-detected sampel 1
data non-detected sampel 2

% Nilai Log-likehood untuk H3
LL3=LL H3 EM({X1,X2,L1,L2};

% Nilai Log-likehcod untuk H4
LL4=LL_H4 EM{X1,X2,L1,L2);

% Nilal P-Value
CHIS=-2*{LL3-LL4);
pvd=1-chiZ2cdf {CHIS, 2);

function LL1=LL H1 EM({X1,X2,L1,LZ2)

N O OO SO O ae oo

Program menaksir parameter dan fungsi kemungkinan H1

Input, Xl:
Input, X2Z:
Input, L1:
Input, L2:
Qutput,QUT:
Output, LL:

X1G={X1;L1l];
X2G=[X2;12];

£ § Nilai awal

data sampel 1 yang terobservasi
data sampel 2 yang terobservasi
batas deteksi sampel 1

batas deteksi sampel 2

taksiran parameter theta dan gamma
taksiran Log-Likelihood

p25i=prctile {X1G,25);
p75l=prctile{X1G,75);
gl=2*log{3)/{log{p751) -log(p251})};
tl=exp(({log(p751)+log(p251}))/2};

p252=prctile {X2G,25};
pib2=prctile(X2G,7%);

g2=2*log{3) /(logi(p752)-log(p252));
t2=exp{{log{p?52)+log(p252))/2);

QUTt1, Ly=(t1+t2})/2;
OUT(1,2}=(gl+g2)/2;

delta=10"(-5);

diffe=1;
it=1;

while diffe>=delta
x0{1)=0UT{it,1}:
x0{2)=00T(it,2);

% Tahap-E (Ekspektasi)
[E11,E12]=EXPECT1{x0(1),x0(2},L1,L2);
[E21,E22]=EXPECT2 (x0{1},x0¢{2),L1,L2};

$ Optimisasi
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f @{x}Hl_FungsimEM{x,Xl,XZ,Ll,LZ,Ell,ElZ}:
X fsolve(f,x0};
OUT{it+1,1)=x{1};
OUT(it+1,2}=x{2);

% Stopping Rule
diffe=sgrt{sum{{QUT({it+1,1:2)-00T({it,1:2)}.72});

% Kenaikan iterasi
it=it+1;

end
Cl=log(x(2))+(x{2)-1}*log(X1l)-x{2) *log(x (1))~
2*log (1+{X1/% (1)) .~ (x{2))};
C2=log{x(2)}+(x{2)-1)*log {X2)-x(2)*log{x(1})-
2*1og{l+ {X2/x{1)) . " {x{2)}};
Ci=x(2)*Ell-x({2)*log(x{1))-E21;
C4=x(2})*El2-x{2)*log{x{1)})-E22;
LLl=sum{Cl}+sum{C2) +sum{C3) +sum{C4) ;

function LLZ=LL_HZ EM{X1,X2,L1,L2)

o0 of ot of of of

%

Program menaksir parameter dan fungsi kemungkinan H2
Input, X1: data sampel 1 yang tercbservasi

Input, X2: data sampel 2 yang terobservasi

Input, Ll: batas deteksi sampel 1

Input, L2: batas deteksi sampel 2

Output,LL2: taksiran Log-Likelihood H2

% Nilai awal

p25l=prctile(X1,25):
p75l=prctile(X1,75);

gl=2*10g(2) /{log(p751)-log{p251})};
tl=exp{(logip?5l)+log(p2Sl1)/2]):

p2S2=prctile{X2,25);

p752=prctile (X2,75);

g2=2*log {3}/ (log(p752)-log(p252));
t2=exp{{log{p752)+log(p252})/2);

OUT{1,1)=t1;
QUT(1,2)=t2;
OUT(1,3})=1(gl+g2}/2;

-

delta=10"{-5);
diffe=1;
it=1;

while differ=delta

xO{L)=00T(it,1}:
x0(2)=0UT (it,2);
x0{3}=00T (it,3};

% Tahap-E (Ekspektasi}
[E31,E32)=EXPECT3(x0(1},x0(2),x0{3),Ll,L2);
[E41,E42)=EXPECT4 (x0{1},x0(2),x0(3),L1,L2);

% Optimisasi
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f @{x}H2_FungsiFEM(x,Xl,XZ,Ll,LZ,E3l,E32};
x = fsolve({f,x0});
QUT(it+1,1}=x{1}:
OQUT{it+1,2 =x{2):
QUT(it+1,3)=x(2);

% Stopping Rule
diffe=sqrt{sum((QUT{it+1,1:3}-QUT({it,1:3)}.72));

% Kenaikan iterasi
it=it+1;

end

Cl=log{x{3))+(x({3)-1}*log (X1)-x(3}*log(x(1l)}-
2*log{l+{X1/x(1) ).~ {x{3)));

C2=log{x(3) 1+ (x({3}-1)*log(X2)-x(3)*log(x(2}}-
2*logil+ (X2/x{2) .~ {x(3}))):
C3=x(3)*E31-x(3)*logix{1l))=E4]l;
Cd=x(3)*E32-x(3)*log(x({2))-E42;
LL2=sum(Cl)+sum{C2)+sum{C3) +sum(C4};

function LL3=LL H3 EM(X1,XZ2,L1,L2}

o gt o o0 o o

%

Program menaksir parameter dan fungsi kemungkinan H3
Input, X1: data sampel 1 yang terobservasi

Input, XZ: data sampel 2 yang terobservasi

Input, " Ll: batas deteksi sampel 1

Input, LZ: batas deteksi sampel 2

Output,LL3: taksiran Log-Likelihood

% Nilai awal

P25l=prctile(X1,25);
piSl=prctile(X1,75);
gi=2*logi3)/{log({p751}-logi{p251});
tl=exp((log(p751)+log(p251})/2);

p232=prctile (X2,25);
p752=prctile{X2,75);

g2=2*10g (3} / (log(p752) -log{p252}}:
t2=exp{{log(p?52)+log(p252))/2);:

OUT(1,1)=(t1+t2)/2;
OUT(1,2)=91;
OUT (1,3)=g2;

delta=10"(-5);
diffe=1;
it=1;

while diffe>=delta

®0(1)=00Ttitc,1):
x0({2)=0UT{it,2};
®0(3}=0UT(it, 3);

% Tahap-E (Ekspektasi)
(E51,E52]=EXPECT5(x0(1}),x0{2),x0(3),L1,L2);
(E€1,E62]=EXPECT6{x0{1),x0{2),x0{3},L1,L2);
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% Optimisasi

f = @(x)H3 Fungsi EM(x,X1,X2,L1,L12,E51,E52);
x = fsolve(f,x0);

QUT(it+1,1)=x{1);

QUT(it+1,2)=x{2]};

QUT{it+1,3)=x{3);

% Stopping Rule
diffe=sgri{sum{{QUT{it+1,1:3}~0QUT{it,1:3}}.%2)};

% Kenaikan iterasi
it=it+1;

end

Cl=logi{x {2} )+ {x{2V-1)*log{X1l}-x{2}*log{x{l}}~-
2*log {1+ {X1/x (1)} .M {x(2)));

CZ2=log(x {331+ (x(3)-1)¥log(X2})—x(3)*log{x(l})-

2*

log (1+(X2/%{1)) .~ (x(3}))

C3=x(2)*ES51-x(2)*log{x{1))~-Eb6l;
Cé4=x (3} *ES2-x (31 *log(x({l}))-E62;
LL3=sum (Cl)+sum{C2)+sum(C3}+sum(C4d);

function LL4=LL H4 EM(X1,X2,Lt, L2}

G0 B8 O° o0 of of

4

Program menaksir parameter dan fungsi kemungkinan H4
Input, Xl: data sampel 1 yang tercbservasi

Input, = X2: data sampel 2 yang tercbservasi

Input, Ll: batas deteksi sampel 1

Input, L2: batas deteksi sampel 2

Output,LL4: taksiran Log-Likelihood H4

$ Nilai awal

p251=prctile{¥1,25);
p?5l=prctile{X1,75);

gl=2*1log{3)/ (log(p751li-logfp251));
tl=exp{{log(p751)+log(p251))/2);

p252=prctile (X2,25);
p752=prctile{X2,75);

g2=2*1log {3}/ (log(p752) -log {p252));
t2=exp({log(p752)+log (p252))/2};

QUT(1,1}=tl;

OUT(1,2)=t2;
OUT(1,3)=gl;
OUT(1,4)=g2;

delta=10"{-5};
diffe=1;
it=1;

while differ=delta

xQ{1)y=0QUT{it,1};
x0{2}=0U0T (it,2);
x0({3)=00T{it, 3},
x0{4)=00T(it, 4);

% Tahap-E (Ekspektasi)
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[E71,E72)=EXPECT7 (x0(1},x0(2),x0(3),x0(4),L1,L2);
[E81,E82)=EXPECT8 (x0(1},x0(2),x0(3),x0(4},L1,L2};

% Optimisasi

f = @(x)H4 Fungsi EM(x,X1,X2,L1,L2,E71,E72);
% = fsolve(f,x0};

QUT(it+l, 1) =x(1);

OUT(it+1,2)=x(2);

OUT (it+1,3)1=x{3};

OUT (it+1,4)=x(4};

% Stopping Rule
diffessqrt (sum{ (CUT (it+1,1:4)~0QUT{(it,1:4))."2}};

% Kenaikan iterasi

it=it+1;
end
Cl=log{x (3} +(x{3}-1h*log (X1} -x{3)*log{x (1))~
2*1og {1+ (X1/x{1}) .~ (x{3)});
C2=log(x{4))+{x{4) -1y*log(X2)-x(4) *log(xi2}}~
2*log{l+ (X2/x{(2)) .~ {x(4)));
C3=x({3}*E71-x{3)*log(x(1)}-EB1;
CA=x {4Y*E7Z2-%(4)*logi{x(2)})-E82;
LLd=sum{Cl)+sum(C2)+sum{C3)+sum(C4);

function F = Hl Fungsi EM(x,X1,X2,11,L2,E11,E12)}

rl=length (X1},
r2=length (X2} ;
nl=rl+length(L1);
n2=r2+length{L2);

% Turunan 1 terhadap theta
Cl=2* (x(2)/x(1) ) *exp(x(2)*log{X1/x(1}})) ./ (1+texp(x{2) *log(X1/x(1)}))};

C2=2%{x(2) /x (1} ) *exp (x {2} *log({X2/x{1})) ./ {1+exp{x{2) *log (X2/x(1))));
T1l=—{nl+n2)}*x (2} /x{1)+sum(Cl)+sum{C2)};

% Turunan 1 terhadap gamma
C3=log(Xl)-
2*1log{X1l/x(1}) . exp(x{2)*log(X1/x {1}/ {Itexp(x{2)*log (X1/x{1l}})};
C4=log(X2]-
2*log(X2/x{1) ). Yexp(x (2) *log{X2/x (1) }) ./ (1+exp(x{2) *log(XZ/x(1})))):
Tl2={rl+r2)/x{2)-
{nl+n2)*log(x(1l})+sum(C3}+sum(C4)+sum{Ell}+sum{E12);

F = [T11;T12];
function F = HZ2 Fungsi EM(x,X1,X2,L1,L2,E31,E32)

ri=length(X1);
rZ2=length (X2);
nl=rl+lengthiLl);
n2=r2+length{L2};
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% Turunan 1 terhadap theta-l
Cl=2*{x{3)/xn{1)) *expix{3) *log{X1/x{1)))./ (1+exp{xi3)*logiXl/x{1})}};

C2=2* (x(3) /% (2) ) *exp (x (3} *1og (X2/x(2) )} ./ (1+exp (x (3} *1log (X2/X (2} }})
Tll=-nl*x({3)/x{1l)+sum(Cl};
T12=-n2*x (3} /% (2} +sum (C2};

% Turunan 1 terhadap gamma
C3=log{Xl) -
2*1og{X1/x(1)} . *exp(X{(3)*log(X1/x (1)) )./ (l+exp(x(3}*log(X1/x(1]}))):
C4a=1og(X2) -
2*log(X2/x(2)) .*exp (X (3} *log(X2/x(2}))) ./ {(ltexp(x{3) *log (X2/x(2)))}:
T13=(rl+r2)/x(3)-
(nl*log(x{1)}+n2*1og{x{2)))+sum{C3)+sum(C4 ) +sum(E31}+sum{E32} ;

F = [T11;T12;T13]:
function F = H3_Fungsi_ EM(x,X1,X2,Ll,L2,E51,E52)

rl=length (XL} ;
r2=length {X2};
nl=rl+length(Ll};
n2=r2+length{L2};

% Turunan 1 terhadap theta
Cl=2*{x{(2)/x{1})) *exp(x(2)*logi(X1/x (1))} ./ {ltexp(x{2) *log(X1/x(1)})):

C2=2*%({x(3)/x{1)}*exp(x(3) *log(X2/x{1))}./(I+exp(r(3)*log(X2/x{1))}}:
Til=-(ni*x{2)+n2*x (3} ) /x{1)+3um(Cl) +sum{C2} ;

% Turunan 1 terhadap gamma
C3=log(X1l}-

2*log (X1/x{1) ) .*exp(x{2)*log{X1/x{1)}) ./ (1ltexp(x(2)*log(X1/x(1))));
Ci=log{X2)-

2*logiX2/x (1)) . *exp (x (3} *1og (X2/x(1})) ./ {1+exp(x{3) *log (X2/x(1}}});:
Tl2=rl/x(2)-nl*log(x{1l))+sum{C3)+sum(E51);
T13=r2/x{3)-n2*log(x{1l}]+sum{C4)+sum(E52};

E =w[T1N;T12; L3
function F = H4 Fungsi EM{x,X1,%2,L1,L2,E71,E72)
rl=length (X1};
rZ=length(X2);

nl=rl+length{Ll};
n2=r2+length (L2} ;

% Turunan 1 terhadap theta
Cl=2*{x{3)/x(1}) ) *exp{x (3} *1log (X1/x(1}}}./(l+exp(x(3)*log(X1/x(1)]});

C2=2*(x{4)/x(2} ) *exp(x{4) *log(X2/x(2)}) . /{1+texp(x(4)*log(X2/x(2))));
Til=-nl*x{3)/x{1l)+sum(Cl);
Tl2=-n2*x{4)/x(2)+sum{C2};
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% Turunan 1 terhadap gamma
C3=log(X1l) -

2%1og{X1/x{1)) . *expix (3} *log{X1/x (1))} ./ {1+exp{x(3)*log(X1/x(1)}}):
C4=10g{X2) -

2+1og (X2/x(2)) . *exp (x{4) *log (X2/x{2) )} ./ (1+texp (x{4) *log(X2/x(2}}});
T13=r1/x{3)-n1*log{x{1)) +sum{C3) +sum(E71};
Tld=r2/x(4)-n2*log(x(2))+sum(C4) +sum{E72};

F = {T11:;T12;T13;T14]);

function [E11,E12]1=EXPECT1({t,g,L1,L2)

i : parameter theta

2 g : parameter gamma

% L1,L2 : batas deteksl sampel 1 dan 2

% Qutput, Ell: tahap ekspektasi El utk sampel 1
% OQutput, E12: tahap ekspektasi E1 utk sampel 2

Fll={(L1/t).%g./{1+{Ll/t}. g)});
Ell=log(t)+log(F11})/g+{1./F11-1}.*log(1-F11}/g;

F12={{L2/t} ;"g. /(1+(L2/¢) .~g));
El2=log(t}+1og(F12)/g+(1./F12-1} .*log{l-F12}/g;

function {E21,E22]=EXPECT2({t,qg,Ll,L2)

3t i parameter theta

% g : parameter gamma

% L1,L2 : batas deteksi sampel 1 dan 2

% Output, E21: tahap ekspektasi E2 utk sampel 1
% Output, E22: tahap ekspektasi E2 utk sampel 2

F21=( (LAY *g. / {1+ {L1/t) .~g));
E21=10g (14F21./(1-F21))+1log(1-F21)./F21+1;

F22={(L2/%) .7g./(1+{L2/t)."g})}:
E22=10g(1+F22./{1-F22) }+1log(1-F22)./F22+1;

function [E31,E32]=EXPECT3({tl,t2,q,L1l,L2}

% tl,t2 : parameter theta

% g 1 parameter gamma

% L1,L2 : batas deteksi sampel 1 dan 2

% Output, E31: tahap ekspektasi E3 utk sampel 1
% Qutput, E32: tahap ekspektasi E3 utk sampel 2

F31={{L1/t2).~g./{1+{L1/tl).~q)};
E31=log{tl)+log{F31)/g+(1./F31-1).*log(1-F31)/g;

F32={{L2/t2).*g./{1+{L2/t2)."g)):
E32=log{t2)+log(F32) /g+(1./F32-1}.*log{1-F32)/q:

function [E41,E42]=EXPECT4{tl,t2,q,L1,L2}
$ tl1,t2 : parameter theta
% g : parameter gamma
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$ L1,L2 : batas deteksi sampel 1 dan 2
§ Qutput, E41: tahap ekspektasi E4 utk sampel 1
% CQutput, E42: tahap ekspektasl E4 utk sampel Z

F4l=((L1/tl)."g./ {1+ (L1/tl)."qg}):
E4l=log(1+F41./({1-F41l))+log{l-F4l)./Fal+l;

F42={{L2/t2)."g./ {1+{L2/t2).~g)):
E42=1log(1+F42./(1-F42))+log(l-F42) ./F42+1;

function [ES1,E52]=EXPECTS5(t,qgl,qg2,L1,L2)

$ ot : parameter theta

% gl,g2 : parameter gamma

$ L1,L2 : batas deteksi sampel 1 dan 2

% OQutput, ES51: tahap ekspektasi E5 utk sampel 1
% Qutput, E52: tahap ekspektasi E5 utk sampel 2

FS1=((L1/t)."gl./ (1+{L1/t}. gl});
E5l=log (t)+log (E51} /gl# (1./F51-1).*log(1-F51)/gl;

F32=((L2/t).6g2. /(14 {L2/t) .~g2));
ES2=log(t}+1log{F52}/g2+(1./F52-1).*log(1-F52) /q2;

function [E61,E62]=EXPECT6(t,gl,g2,L1,L2)

%t 1 parameter theta

% gl,g2 : parameter gamma

% L1,L2 : batas deteksi sampel 1 dan 2

% Output, E6l: tahap ekspektasi E6 utk sampel 1
% Output, E62: tahap ekspektasil E6 utk sampel 2

Fol={{L1/t)."*gl./{1+(L1l/t}."gl}));
Ebl=log (1+F6l./{1-F6é1})+log{i~F6l}./F61l+1;

Fe2={(L2/t).~g2./(1+({L2/t).*g2));
E62=1og (1+F62./{1-F62))+1og{1~F62)./F62+1;

functien (E71,E72)=EXPECT7{(tl,t2,91,g2,L1,L2)}

% tl,t2 : parameter theta

%t gl,g2 : parameter gamma

% L1,L2 : batas deteksi sampel 1 dan 2

% Cutput, E71: tahap ekspektasi E7 utk sampel 1
¥ Qutput, E72: tahap ekspektasi E7 utk sampel 2

F7l=((L1/t1l}).*gl./(1+({L1/tl).~gly}:
E7l=log(tl) +log(F71)/gl+({1./F71-1) .*log{1-F71l}/qgl;

F12=({L2/t2).~g2./ (1+{L2/£2).~g2));
E12=1og{t2)+log(F72) /g2+{1./F72-1).*log{1-F?2}/qg2;

function (E81,E82}=EXPECTB{tl,t2,ql,92,L1,L2)
% tl,t2 : parameter theta
% gl,g2 : parameter gamma
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$ L1,LZ2 : batas deteksi sampel 1 dan 2
% Output, E81: tahap ekspektasi E8 utk sampel 1
% Output, EB2: tahap ekspektasi E8 utk sampel 2

FBl={{(L1l/t1}.~gl./{1+({L1/tl).~gl)};
E8l=log{1+F81./(1-F81)})+log{1-FB1)./F81+1;

FB2={((L2/£2}."g2./ (1+(L2/t2)."g2}};
E82=log(1+F82./(1-F82)}+log(1-FB82),/F82+1;
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Lampiran 2. Program untuk Simulasi Monte Carlo

function KT1=5IM123 EM(N,p,al,bl,a2,b2)
% Fungsi untuk mengujli Hipotesis H1, HZ2, H3
alpha=0.05;
SIM=5;
for i=1:5IM
% Sampel 1
{¥1,BD1, t1])=8kemaAl iN,al,bl,p};:
L1=BDl*ones{tl,1);
% Sampel 2
[%2,BD2, t2)=SkemaAl (N,a2,b2,p):
L2=BDZ*ones{t2,1);

§ OUT{i,1l)=Test 1 EM{(X1,X2,L1,L2};
% OUT{i,1l)=Test 2 EM(X1,X2,L1,L2};
% OUT(i,l}=Test_ 3 EM(X1,X2,L1,L2);
OUT(i,1)=Test 4 EM(X1,X2,L1,L2);

end
IND=0UT<=alpha;
KT1l=sum {IND)} /5TM;

function [X,BD,t]=Skemaali(N,a,b,p)

% Program untuk membangkitkan data dengan 1 BD
% N adalah sample size

% a dan b adalah parameter distribusi LL

% p adalah persentase data yang tersensor

% Banyaknya BD
kel=1;

Pembangkitan Data Distribusi LL
= GeneratelLL(N,a,b);

= rand{N, 1) ;

{A.B];

sortrows(C, 2) ¢

baris=N/kel;
MAT=reshape(D(:,1),baris, kel);
datasort=sort {MAT) ;

sensor=floor (N/kel*p}+1;
t=sensor-1;

% Pemilihan BD

for i=l:kel

BD(i)=datasort (sensor{i},i);

O m e oee
1

end
Xl=datasort (sensor{l}:baris, 1};
X=(X1];

function X = GeneratelLl{n,a,b)

a = alpha dalam model TLL

b = beta dalam model TLL

program membangkitkan data berukuran n
berdistribusi Log-Legistic, LL{a,b}
randf{'state', 100}

or i=l:n

Hh oo o of OB o
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U=srand{1,1);
X{1,1)=(0/({1-U) *exp (b))}~ (l/a);
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Perbandingan Median Populasi Log-Logistik
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Abstrak

Suaty prosedur diturunkan untuk membandingkan dua median populasi log-logistik untuk
data yang mengandung pengamatan tidak terdeteksi. Diasumsikan bahwa dua sampel
saling bebas berukuran'm, dan n, berasal dari dua populasi log-logistik LLD(8,.y,) dan
LLD(8,,¥,). Penaksiran kemungkinan maksimum digunakan untuk menaksir parameter
dalam empat kasus: H, (6, = 85,71 = ¥2), H2(81 # 03,71 = ¥2), H3(6; = 6,,%;, # ¥2), dan
H,{8; # 85,7, % ¥;). Suatu pedoman digambarkan untuk menguji kesamaan dua median
{Hg: 6, = 8, lawan H.:0, # 6,). Dua prosedur diusulkan untuk uji di atas, tergantung
apakah koefisien variasinya sama: (Hg: ¥y = ¥2) atau tidak (Hp:y, # y;). Uji chi-square
asimtotik digunakan dalam uji di atas. Dalam makalah ini diberikan suatu contoh kasus
menggunakan data emisi gas buang kendaraan bermotor.

Keywords: log-logistic, data tidak terdeteksi, penaksiran kemungkinan maksimum, koefisien
variasi, emist gas buang kendaraan,

1. Pendahuluan

Nilai pengamatan yang tidak terdeteksi menjadi suatu masalah yang sulit ketika tujuannya
adalah membandingkan dua populasi yang berbeda. Secara umum ada dua pendekatan
yang diusulkan untuk permasalahan tersebut, yaitu pendekatan parametrik dan
nonparametrik. Untuk dua data sampel dari dua populasi yang berbeda mengikuti
distribusi lognormal, Stoline {1993) mengusulkan menggunakan uji kesamaan dua median
untuk membandingkan dua populasi ketika data mengandung pengamatan tidak
terdeteksi. Sementara itu, Zhong dkk. {2005} menggunakan informasi fungsi kemungkinan
untuk pengujiannya. Untuk kasus yang sama, uji standar seperti uji T seringkali digunakan
oleh para peneliti {Zhong dkk,, 2005).

Selain distribusi lognormal, distribusi lain yang bisa digunakan untuk memodelkan data
lingkungan adalah distribusi log-logistik (Warsono, 1996). Mutagin dan Kudus (2014)
membahas uji permutasi untuk membandingkan dua populasi berdistribusi log-logistik
untuk data yang mengandung pengamatan tidak terdeteksi dengan jalan membandingkan
kedua median populasinya. Hasil penelitian Mutaqin {2015) menunjukkan bahwa untuk
data yang mengandung batas deteksi tunggal, uji permutasi tersebut akan baik digunakan
untuk kasus ukuran sampel besar, persentase pengamatan tidak terdeteksi rendah dan
perbedaan besar koefisien variasinya. Sedangkan untuk data yang mengandung batas
deteksi ganda, uji permutasi tersebut akan baik digunakan untuk kasus ukuran sampe!
besar, persentase pengamatan tidak terdeteksi kedua sampel berbeda dan perbedaan
besar koefisien variasi. Dalam makalah ini diusulkan metode yang sifatnya parametrik
untuk menguji kesamaan median dua populasi log-logistik yang data sampelnya
mengandung pengamatan tidak terdeteksi menggunakan informasi fungsi kemungkinan.
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Suatu contoh kasus diberikan untuk menerapkan metode di atas menggunakan data emisi
gas buang kendaraan bermotor.

2. Distribusi Log-Logistik
Fungsi densitas dari distribusi log-logistik dengan parameter & > 0 dan parameter lokast
—oo < f < oo adalah

(1+eBxa)?
Mutagin dkk. (2013) membahas metode penaksiran kemungkinan maksimum untuk
parameter a, dan § yang data sampelnya mengandung pengamatan tidak terdeteksi
menggunakan algoritme EM. Melalui parameterisasi ulang, dengan memisatkan y = @, dan
8 = e~#/%, akan diperoleh fungsi densitas dari distribusi log-logistiknya adalah
fx;8,9)= _}L(x_/fz__ .
T x(1+ (xfe)r)E
dimana y > 0 adalah parameter bentuk, dan 8 > 0 adalah parameter skala (Klugman dkk,
2012). Dapat ditunjukkan bahwa median dari distribusi log-logistik di atas.adalah M = 9,
sedangkan koefisien variasinya adalah

(E[XZ]—(E[X])Z)W_[r(”y)r(l“) [r(1+5 r (1“)]]

AN

Terlihat bahwa median merupakan fungsi dari parameter 8, sedangkan koefisien
variasinya merupakan fungsi dari parameter y.

B
glx;a,p)= { ex ]x>0

x>0,

CV =

3. Uji Permutasi untuk Kesamaan Dua Median Distribusi Log-logistik

Misalkan 8, y; dan 8,, y, masing-masing menyatakan parameter dari dua populasi
berdistribusi log-logistik. Misalkan juga bahwa median kedua populasi tersebut adalah M,
dan M,. Kedua median dinyatakan sama ketika hipotesis Hq: 8, = 8, diterima. Untuk
kasus homogen (y, = y,), rata-rata dan varians dari distribusi log-logistik untuk kedua
populasi mungkin saja berbeda, tetapi koefisien variasinya sama. Jika hipotesis nol
diterima dalam kasus homogen, maka dapat disimpulkan bahwa kedua populasi identik.
Untuk kasus heterogen (y; #y;), jika hipotesis nol diterima, maka hanya dapat
disimpulkan bahwa kedua median populasi identik.

Mutagin dan Kudus (2014) membahas pengujian hipotesis Hy:8; = 8, melawan
Hy: 6y # 6, menggunakan uji permutasi. Misalkan x;5, -+, X3, dan Xy, -, X3, Inasing-
masing menyatakan sampel-sampel saling bebas yang berukuran n; dan n, dari dua
populasi log-logistik, LLD(8;, v,) dan LLD(8, ¥3). Diasumsikan bahwa untuk setiap i
ada batas deteksi Ly, untuk i=1,2 dan j=1,2,--,n; Jika nilai pengamatannya
terdeteksi, maka x;; yang dicatat. Sedangkan jika nilai pengamatannya tidak terdeteksi
(< Lij), maka L;; yang dicatat (tersensor kiri). Misalkan untuk sampel i ada r; pengamatan
yang terdeteksi, sisanya n; —r; pengamatan tidak terdeteksi. Tahapan yang rinci dari uji

permutasi untuk hipotesis Hg: 8, = 8, melawan Hy: 6; # @, dapat dilihat di Mutaqin dan
Kudus (2014).

4, Prosedur Pengujian yang Diusulkan
Dengan mengikuti hasil dari Stoline (1993), definisikan empat hipotesis berikut:

H:0,=6,=0,y1=yv.=v;
Hy: 8, # 0 yv1=v,=v;
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Hy: 60, =8, =68,y # ¥z
H4I 91 * 92, Y1 # ¥2-
Empat pengujian hipotesis akan diusulkan, yaitu

uji hipotesis 1; Hy lawan Hg; (1)
uji hipotesis 2: H, lawan Hy; (2)
uji hipotesis 3: H; lawan H,; 3)
uji hipotesis 4: H; lawan H,. (4)
Berikut ini akan direkomendasikan strategi pengujian melalui tiga tahapan, yaitu:
Tahap 1: menguji kehomogenan secara keseluruhan untuk dua populasi log-logistik
yang data sampeinya mengandung pengamatan tidak terdeteksi menggunakan
uji hipotesis 1.
Tahap2:  menguji kehomogenan koefisien variasi menggunakan uji hipotesis 2.

Tahap 3: ~ menguji kesamaan dua-median menggunakan uji hipotesis 3 untuk kasus
koefisien variasi homogen, atau menggunakan uji hipotesis 4 untuk kasus
koefisien variasi tidak homogen. .

Uji hipotesis 1.sampai 4 dilakukan dengan menggunakan informasi; nilai fungsi
kemungkinan dari hipotesis H;, H,, H; dan H,. Berdasarkan nilai-nilai fungsi kemungkinan
tersebut, dibentuk statistik uji chi-kuadrat asimtotik untuk semua uji hipotesis 1 sampai 4.
Fungsi log-kemungkinan untuk kasus hipotesis Hy: 6, = 6, = 8,7, = y, = y adalah

2 U

b =Z Z{lnv~yln9 + = Dinx; ~ 2‘“[1 J (’%{)V]]

i=1|j=1

g
+ Z {rinLy ~yin6 —nf1+(1,/6)])
j=?’i+1
Turunan pertama dari fungsi log-kemungkinan [; terhadap parameter & dan y masing-
masing adalah

ah —(ny + )L +Z Zz(l’/f’)(xu/f?) Z /8)(Lyy/6) A

=1 1+ (xU/Q)Y j=ri+1 1+ (L!ffg)y

dan

6!1 (r1 +r)
ay ¥

~(n, +ny)Ind

5[ 2in(xy/0) (x,; /9)”}
+ In i ] -4
Z; [;[ o 14 (x/8)

¥
= [l i in(Ly;/8) (Li;/ f) } .
jert1 1+ (Ly;/8)

(6}

Fungsi log-kemungkinan untuk kasus hipotesis H,: 8, # 8,, ¥y = ¥, = y adalah
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1

+ Z {ylnLU—ylnBi«-ln[l+(LU}85)Y]}]
j=ri+1

Turunan pertama dari fungsi log-kemungkinan {, terhadap parameter 6,, #, dan y
masing-masing adalah

14
Ty 2 Y xl
al 9' (y/6)(Li;/8
*_Zﬁ—ni9+z : x“ SRZDICTL = ,), =12 )
=1 1+ ‘Bli) j=ri+i 1+ (I‘U/ )

dan

8l; (n+n)
ay

- (n1 In 91 +n; in 92)

L 2in(x;;/6;) (x--/Bl)y]

+ Inx; — T

Z; ,;[ ' 1+ (xy/6,) 8)
- _InfLy/8) (Lu/*?f)y]

+ Z {lmf..U 1+(Lijf9i)y .

j=ri+1

Fungsi log-kemungkinan untuk kasus hipotesis H: 8y = 8, = 8, y; # y; adalah

Xi
=Z len}q v:in8 + (y; — I)Inxlf-21n[1+ = ]

i

+ Z (viinLy = yitn8 —Inf1 + (1,,/6)""]}

j=ri+l ]

Turunan pertama dari fungsi log-kemungkinan I; terhadap parameter &, y;, dan y,
masing-masing adalah

: 2 | " ¥i ¥i
o (nyi 2074/ 19 (L8
__s=_._“ﬂ’;923:2+2[z 0/ ul9)" Z 1/9)(Ly /) ] F,

" 1+ (x,/0)" 1+ (L;/8)"

J=ri+l

dan

Ty Xii ¥i
%:%—n;ln9+2{lnxﬂ_2m(U)( ) }
3

! Yi
N Z Iln L — ]n(L:;/B) (Lu/f:) };i =12
J=ri+1 1+ (Liile)

Fungsi log-kemungkinan untuk kasus hipotesis H,: 8, # 8,, 7, # y, adalah
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ry

2 x:\Yi
h:Z {lnyi—yilnﬂﬁ'(Yi—l)l“xij_2|n[1+(§l:-) ]W

i=1]j=1
ni T

+ Z {riinLy —yiing; - Inft +(L;/0.)"]}

f=ri+l

Turunan pertama dari fungsi log-kemungkinan {, terhadap parameter 8y, 8, yy, dan y,
masing-masing adalah

o n +iz(}éf] (xi- ))’n . i (gf) (?)Yl,

—2=—n; —j=1,2 (11)
a8; i) Xyt . i L
: g 1+(E) j=rit1 1+(E
dan
f\ Eﬂ x” ¥i
a, T 2in(g2) ()
i
-a-;——— II 9{‘*‘ lnxU xij Yi
o =1 1+(gt)
o LAY {12)
e @)@
i i aff =
+ Z InLU_—_LT ;=12
jEritl 1+(ﬁ-)
i

Uji chi-square asimtotik dapat digunakan untuk menguji hipotesis 1 sampai uji hipotesis 4
dengan statistika ujinya masing-masing adalah

xi =2l - l)~2}ia

X3 = ”2(72 - I4)"‘X12,1-a'

X3 = —2(I1 - fZ)”Xlz,i—w

X = "2([3 = i4)"‘X12,1—ar
dimana x¢,_. adalah kuantii ke-100(1 ~ ) dari distribusi chi-square dengan derajat

bebas . Sementara itu I, [, 5, dan [, masing-masing merupakan taksiran kemungkinan
maksimum untuk nilai fungsi log-kemungkinan pada hipotesis H,, H,, H3, dan H,.

5. Contoh Numerik

Dalam bagian ini akan diberikan contch kasus penerapan metode yang diusulkan pada
data kadar carbon monoksida (CQ) hasil uji emisi gas buang kendaraan bermotor dua
pabrikan kendaraan A dan B di Kota Bandung, Tabel 1 menyajikan data kadar CO dalam
persen untuk kendaraan-kendaraan kedua pabrikan tersebut,

Dengan menerapkan metode yang diusulkan diperoleh nilai p-value untuk uji hipotesis 1,
uji hipotesis 2 dan uji hipotesis 3 masing-masing sebesar 0,5925; 0,6162; dan 0,9615.
Berdasarkan nilai-nilai p-value tersebut dapat disimpulkan bahwa secara statistik median
dan distribusi kadar CO untuk kendaraan-kendaraan pabrikan A dan B di Kota Bandung
adalah sama.
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Tabel 1. Data Kadar CO (dalam %)
Pabrikan 4 Pabrikan B

0,00* 0,00*
0,01 0,00*
0,01 0,01
0,01 0,01
0,02 0,01
0,02 0,01
0,03 0,01
0,05 0,02
0,09 0,02
2,21 0,02
2.29 017

0.18

0.47

1,50

2,53

*tidak terdeteksi (batas deteksi 0,01)

6. Diskusi

Dalam artikel ini telah dibahas suatu metode untuk membandingkan dua median populasi
log-logistik untuk data yang mengandung pengamatan tidak terdeteksi. Selain untuk
membandingkan. dua median, metode yang telah diusulkan juga menghasilkan
perbandingan dua koefisien variasi untuk dua populasi log-logistik tersebut serta dapat
menjawab pertanyaan apakah dua populasi log-logistik tersebut identik atau tidak.

Dalam artikel ini taksiran parameter distribusi log-logistiknya menggunakan metode
penaksiran kemungkinan maksimum dengan memperlakukan pengamatan yang tidak
terdeteksinya sebagai data tersensor Kiri. Perlu dikembangkan metode penaksiran lain
misalnya menggunakan algoritme EM ({expectation maximization) untuk menaksir
parameter distribusi log-logistiknya.
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