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1.1 Model 2-Level

Model 2-level merupakan model regresi yang diekspresikan
sebagai GLMs seperti yang diuraikan oleh Congdon (2010). Variabel
respon diukur di level 1 dan variabel prediktornya dapat diukur di
level 1 dan/atau dari level 2 (Ha dan Lee, 2005; Leyland dan McLeod,
2000; Goldstein, 2011). Gambar 1.1 merupakan ilustrasi model 2-level,
dengan menganggap bahwa kasus DBD bersarang dalam kecamatan
(level 1) dan setiap kecamatan bersarang dalam kota (level 2).

Level 2 Kabupaten/Kota

Kecamatan 1 Kecamatan 2

Kecamatan S

< .

G

Gambar 1.1 Skema hirarkti 2-level, V, jumlah kasus DBD bersarang dalam
kecamatan s, dan kecamatan bersarang dalam kabupaten/kota,

Selain itu, Gambar 1.1 juga menjelaskan banyaknya kasus DBD di
kecamatan s, ditulis y, e Z7 W{0}, Z* adalah bilangan bulat positif
dengan s =1,...,S, sebagai count data mengikuti proses Poisson
atau Binomial. Namun demikian, kasus DBD disetiap kecamatan
jumlahnya cukup kecil dibandingkan jumlah penduduknya, sehingga
jika data mengikuti distribusi Binomial maka dalam pemodelan dapat
didekati menggunakan Poisson (Lawson, 2008; Gelfand, dkk., 2010).
Oleh karena itu, pembahasan difokuskan pada proses Poisson )
dengan mean A, ditulis ¥, ~ Poisson(A,) dan fungsi densitasnya
sebagai berikut
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Vs

A
fs|As) = ; exp(=4), dengan yg eZ"U{0},s=1..,S
o !

serta fungsi likelihoodnya didefinisikan sebagai berikut

exp(—4y),denganyy €Z" U{0},s =1,...,S.

S l Vs
p(ysus):H .
s=1 Vs

|

Mean A merupakan fungsi yang mengandung heterogenitas
spasial sebagai prediktor, efek random (w) di kecamatan s, dan
expected count. Karena model 2-level pada Gambar 1.1 diekspresikan
sebagai GLMs, sehingga A, yang diperoleh dari proses poisson

memiliki fungsi link yaitu log (McCullagh dan Nelder; 1989). Oleh
karena itu, A, dapat dituliskan menjadi,

P
log A, =loge, +(f(XpS,\|I))= loge, +£ﬂ0 +Z,Bpxps +\|I},S =L...,S,

p=l1

atau

P
A, = exp(loges +(f(xps,\|l))) = exp[loges J{ﬂo +Zﬁpxps +\IIH,

p=1
P
=e; eXp ﬁO +Zﬂpxps +V |,

p=l1
=e,RR,s=1...,5,

dimana x, adalah prediktor p di kecamatan s dan expected count (
€, ) didefinisikan
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S
2.
e, =N,|5—| y, € U{0},N, eZ" U{0},s=1,..,S,

2N,

s=1

dengan N, dan )5 masing-masing merupakan jumlah penduduk dan
jumlah kasus epidemik di kecamatan s. Fungsi  f(x ,,w) mengandung
prediktor di kecamatan s dan efek random ( w). llustrasi model 2-level
tersebut, disajikan dalam Gambar 1.2.

Ey = ls:esexp(f(xm,\y))
>0 >@
Banyaknya kasus DBD  Parameter model level |~ Parameter model level 2

Tevel 2 I

zs Poisson

Gambar 1.2. Ilustrasi model 2-level untuk kasus epidemik

1.2 Metode Bayes

Metode Bayes banyak digunakan untuk analisis model statistik
yang tergolong kompleks. Data observasi diyakini memiliki suatu
distribusi dengan parameter-parameter yang mempunyai sifat
ketidakpastian. Konsep ini didasari bahwa observasi kali ini adalah
observasi yang dapat dilakukan dilain waktu dan cenderung
mempunyai parameter yang dijamin tidak selalu sama dengan apa
yang diperoleh dari observasi-observasi mirip lainnya. Sehingga suatu
parameter distribusi akan mempunyai suatu distribusi prior (Robert
dan Casella, 2005).

Misalkan data observasi ¥ =(y1,...,yS)T mempunyai distribusi
tertentu dengan himpunan parameter 0 =(6,,...,6,)" yang
merupakan variabel random. Dalam metode Bayes data observasi y
beserta distribusinya digunakan untuk membangun fungsi likelihood
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p(y|0). Fungsi likelihood ini memegang peranan penting untuk
memperbaharui informasi prior () menjadi distribusi posterior
p@ly).

Misalnya distribusi prior untuk himpunan parameter 0, ditulis
p(9|n), dimana n merupakan vektor hyperparameter sebagai
parameter presisi, sehingga didefinisikan distribusi posterior untuk
himpunan parameter 6 yang dapat dituliskan sebagai berikut (Robert,
2007),

o= Y@ PO
[ py[0)p0m)d0

Q

p(0

Karena IP(Y|9)P(9|'I)d9 merupakan konstanta densitas,
Q
maka dapat ditulis dalam bentuk proporsional sebagai berikut,

p(Oly,m) o p(y|0) p(8]n).

Persamaan (1.6) menyatakan bahwa perkalian likelihood dan
prior menghasilkan distribusi posterior, yang menyatakan distribusi
parameter terbarukan setelah pengamatan (Carlin dan Louis, 2000).

1.3 Pemilihan Prior

Proses untuk mendapatkan distribusi posterior memerlukan
informasi distribusi prior dan fungsi likelihood. Box dan Tiao (1973)
menguraikan beberapa distribusi prior yang dikenal dalam Bayesian,
yaitu conjugate prior, nonconjugate prior, informative prior, dan
noninformative prior. Distribusi prior p(€) yang memiliki parameter
a dan berasal dari keluarga distribusi D adalah dikatakan conjugate
terhadap p(y|9), jika distribusi posteriorp(t9|y) yang diperoleh
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juga merupakan keluarga distribusi D. Sebagai ilustrasi, misalkan

v, 0 poisson(0), s =1,...,S , dengan fungsi likelihood

S

S B
— Vs _ s=1
p(y|9):1—[exp( 0)'><0 zexp( SO)x 6

V! 1

=]

’ [1»
i=1

Diasumsikan prior p(€) berdistribusi gamma dengan parameter
a=(a,b)", atau 011 gamma(a,b), sehingga dapat ditulis

_ DY g .
p(H)—r(a)H exp(—b0)

Diperoleh distribusi posteriorp(9|y) , sebagai berikut

N x p(O
Py[0)<p©) = p(y|0)x p(O),
[ rvloy< p(@yao
Qg

p@ly)=

dengan Qg adalah domain 4.

Hal ini berakibat bahwa

S
z}’s
— s=1 a
exp(=S0) x 0 b gant exp(—b6)

) ['(a)
V!
I

oc exp [—H(S + b)] X

p(Oly) <

H.Sybaga—l
I'(a)
o\ SF+a)-1pa

oc exp[—H(S + b)] X )
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Hasil ini menunjukkan bahwa posterior p(9|y) berdistribusi
gamma, atau dapat ditulis €|y [ gamma(Sy +a,S +b), sehingga, prior
p(0) bersifat conjugate terhadap posterior p(6 |y) )

Definisi 1.1. (Prior conjugate) (Ntzoufras, 2009).

Misalkan prior p(€) berdistribusi D dan fungsi likelihood p(y|9)
distribusi F. Prior p(8) dikatakan conjugate jika posterior p(0|y)
mengikuti distribusi D.

Pada model Bayesian, jika tidak ada informasi awal tentang
parameter model, maka noniformative prior (atau vague) dapat
digunakan sebagai prior alternatif. Terdapat beberapa distribusi prior
yang sering digunakan untuk mengatasi masalah noninformative
prior yaitu flat prior dan prior hirarki. Prior hirarki dilakukan dengan
mengambil hyperprior dari distribusi tertentu. Untuk mendapatkan
hyperprior yang adaptif dapat dilakukan dengan menyesuaikan
(menaikan atau menurunkan) nilai parameter distribusi hyperprior-
nya dalam selang domainnya (Gelman, Carlin, Stern, dan Rubin, 2004;
Congdon, 2003).

Nonconjugate prior merupakan prior yang tidak mengikuti Definisi
1.1 di atas. Bentuk nonconjugate prior dapat mengacu pada prior Jefry
(Box dan Tiao, 1973) atau prior dengan distribusi uniform disepanjang
domain parameternya. Untuk mendapatkan estimasi parameter
model menggunakan nonconjugate prior membutuhkan transformasi
Laplace dan intergrasi numerik (Gelman dan Hill, 2007). Dibawah ini
dituliskan tiga definisi yang akan diperlukan sebagai dasar dalam
proses estimasi distribusi posterior pada metode Bayesian.

Definisi 1.2. (Joint posterior) (Gelman dan Hill, 2007).

Misalkan p(y|8) adalah suatu fungsi likelihood dan
p(0) = p(6)...p(6,) adalah joint prior, maka joint posterior adalah
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p(y|0)p(8)...p(6,)
p(y|0)p(6)...p(6,)d6,..d6,

p(ﬂly)=j J « p(y[0)p(6)...p(6,),

Qq  Qy,

dengan

j j p(y|0)p(8)...p(6,)d8,...d6,

Q

sebagai konstanta densitas dan €, ..., berturut-turut sebagai
domain 6,...,0 .

Definisi 1.3 (FCD) (Congdon, 2006).

Misalkan joint posterior, p(9|y)mp(y|0)p(6?1)...p(9n), maka FCDs
untuk 6.i=1,...n adalah p(&y.0.)=[6;1< p(6;)p(y|0), untuk 0_;

adalah parameter selain @; yang diasumsikan konstan.

Definisi 1.4 (Closed form) (Hoff, 2009).

Misalkan prior p(8) memiliki distribusi standar (distribusi yang
sudah umum, misalnya normal, gamma, dan lain-lain). Jika hasil FCDs
dalam Definisi 1.3 untuk 0,-, i=1,...,n mengikuti distribusi standar,

maka FCDs bersifat closed form.
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2.1 Markov Chain Monte Carlo

Metode Markov Chain Monte Carlo (MCMC) merupakan metode
estimasi parameter model menggunakan teknik simulasi numerik
yang digunakan untuk menyelesaikan masalah pemodelan yang
tergolong kompleks (Ntzoufras, 2009). MCMC bekerja secara iteratif
dengan membangkitkan setiap parameter model menggunakan
metode Markov Chain (MC) di setiap iterasinya. Implementasi MCMC
memerlukan kemampuan komputasi tingkat tinggi karena proses
MCMC harus mampu merepresentasikan proses analitis yang dalam
mendapatkan solusinya perlu penyelesaian integral yang berdimensi
tinggi (Hoff, 2009).

MC merupakan proses iterasi sekumpulan variabel random 6,
(9(’””) 9(1),...,9(’")) - p(e('"“) 9(’”)) dimana

m adalah banyaknya iterasi. Dengan demikian untuk mendapatkan

sedemikian sehingga p

sampel dari suatu distribusi posterior, maka diperlukan struktur MC
(0(m+1) G(m)) dan mudah untuk dibangkitkan.

Sampel parameter dalam MC diambil setelah kondisi konvergen

yang memiliki sifat p

tercapai, jika untuk O(M),m—mo, maka distribusi @1 dan ("

identik atau lim @("*D — (™)

m—>o0

Beberapa kondisi harus dipenuhi selama proses MC (Taylor dan
Karlin, 1998; Ntzoufras, 2009), yaitu

1) Irreducibility: probabilitas untuk mengunjungi atau berubah
menjadi @™+ dari ¢(™ tidak pernah nol dari iterasi m ke
iterasi m+1, atau pergerakan 9" selama iterasi tidak ada
kecenderungan tetap pada range nilai tertentu sehingga tidak
mampu berubah sesuai domain 6 yang seharusnya,

2) Aperiodicity: nilai suatu 6 dalam proses iterasi MC tidak
mempunyai periode tertentu untuk muncul kembali dengan nilai
yang sama, dan

10
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(3) Recurrency: kemunculan nilai suatu 6 dalam proses iterasi MC
akan muncul lagi di iterasi yang panjang berikutnya adalah suatu
kepastian.

Beberapa cara mendiagnosis kekonvergenan dalam proses
simulasi MCMC (Kass, Carlin, Gelman, dan Neal, 1998; Gamerman dan
Lopes, 2006; Ntzoufras, 2009), antara lain adalah dengan memonitor
1) Trace plot: jika trace plot sudah berada di zona yang sama selama

proses iterasi, maka konvergensi telah tercapai,

2) Evolusi ergodic mean: jika ergodic mean sudah stabil setelah
sejumlah iterasi, maka proses iterasi telah mencapai konvergen.

Algoritma proses MCMC adalah sebagai berikut (Ntzoufras, 2009)

1) Tentukan nilai awal ()

2) Bangkitkan sampel dengan menjalankan iterasi sebanyak M

3) Amati kondisi konvergenitas data sampel. Jika kondisi konvergen
belum tercapai maka diperlukan sampel lebih banyak lagi.

4) Lakukan proses burn-in dengan membuang sebanyak M sampel
pertama

5) Buat plot distribusi posterior

6) Buat ringkasan distribusi posterior (mean, median, standar deviasi,
MC error, dan 95% interval credible).

Jika G(0) adalah fungsi dari parameter 6, maka dari proses
MCMC diperoleh sampel sebanyak m" untuk setiap parameter,
sehingga barisan sampel dapat dinyatakan sebagai berikut
(G(O(l)),G(G(z) ),...,G(e('"“)),...,G(e(’"'))) .Oleh karena itu, perhitungan mean
posterior dilakukan berdasarkan persamaan

1
G(O):%ZG(O(’”))'
m=1

11
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dan standar deviasi posterior dihitung melalui persamaan

ml

2
1 _
sD(GO) = [——>| G(6")-G® | -
(Geoly) m,_IZL ©)
m=1

Misalkan sampel dipartisi menjadi K bacthes, dalam praktek
biasanya diambil K = 30 (Eberley dan Carlin, 2000), dan ukuran sampel
setiap bacth adalah © =M /K, sehingga MC error ditentukan dengan

persamaan berikut

K( 2
MCerror[G(8)] = K(K;—l) > (G(O)b — G(0) j /
b=1
dengan
G(0), =+ i G(O('”)),bzl,...,K.

m=(b—-1)v+1

2.2 Metode Gibbs Sampler dan Metropolis-Hasting

Gibbs sampler adalah metode yang digunakan untuk
mendapatkan estimasi parameter model dengan cara membangkitkan
parameter model, 6=(4,.....0,)" melalui iterasi dalam simulasi
numerik. Namun demikian, untuk dapat menggunakan metode
Gibbs sampler, menurut Congdon (2010); Gilks, Roberts, dan Sahu,
1998; Casella dan George (1992), dibutuhkan FCD setiap parameter
model, yang bersifat closed form (Definisi 1.4). Proses simulasi untuk
mendapatkan estimasi parameter model dengan metode Gibbs
sampler, dilakukan dengan cara membangkitkan setiap parameter
model yang sesuai dengan pola FCD-nya masing-masing sebanyak
m kali iterasi. Prosedur Gibbs sampler disajikan dalam Algoritma 2.1.

12
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Algoritma 2.1. Prosedur Gibbs sampler: untuk pengulangan
(mel:M)

Step 1: Bangkitkan 491(’”) dalam p(6, ‘9&”"1),93(""—1))”.,gigm—l))l
Step 2: Bangkitkan 0" dalam p(6, |6 ,64".....60" D),
Step n: Bangkitkan H,S’") dalam p(@n‘el(m)’gém)r__’@’%))‘

Jika FCDs model tidak closed form, maka salah satu alternatif
metode yang dapat digunakan adalah metode M-H (Congdon, 2010;
Hoff, 2009; Banerjee, Carlin, dan Gelfand, 2004; Gilks dan Wild, 1992).
Prosedur M-H disajikan dalam Algoritma 2.2.

Algoritma 2.2. Prosedur M-H: untuk pengulangan (me1: M)

Step 1: Bangkitkan kandidat nilai baru 8* dari p(é‘e("’)),

Step 2: Hitung rasio , _ . [ _P@*[»p©™[6")
PO [»)p(6*|0™)

ES .1.t
Step 3: Bangkitkan gV 2{9 ,probabilitas r

6" ,lainnya

Jika FCDs sebagian parameter model bersifat closed form dan
sebagian parameter lainya bersifat tidak closed form, maka sebagian
parameter yang closed form tersebut dibangkitkan menggunakan
MCMC Gibbs sampler berdasarkan FCD-nya dan sebagian yang tidak
closed form dibangkitkan menggunakan M-H. Penggabungan metode
estimasi ini dikenal sebagai metode Metropolis within Gibbs sampler
(Brooks, 1999; Congdon, 2006).

13
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3.1 Model Convolution

Model convolution merupakan model yang mengandung
komponen heterogenitas spasial sebagai efek tetap dan dua
komponen efek random. Efek randomnya terdiri atas dua bentuk
yaitu efek random lokal dan efek random global (Ghosh, Natarajan,
Waller, dan Kim, 1999; Li, dkk., 2002; Neyens, Faes, dan Molenberghs,
2011). Model convolution merupakan model yang disusun untuk data
yang mengikuti proses Poisson pada kasus epidemiologi (Ainsworth
dan Dean, 2005). Struktur model convolution didefinisikan

vy ~ Poisson(Ay), y, € Z"u{o}
P
A, =egexp| By + Z Bpxps tug+vs [, s=1L....8, p=1....,P
p=1

Vi ~N L i=1..5
NED ijZI D 'z,D J

Vs

ug ~N(,7,),

dimana P adalah banyak prediktor, 7, adalah parameter presisi
untuk Ug, Ug adalah efek random lokal, vV, adalah efek random
global atau model conditional autoregressive (CAR), p adalah
parameter dependensi spasial dengan nilai —-1< p<1, D adalah
total tetangga seluruh lokasi, dan 7, adalah parameter presisi untuk
Vg. Notasi w; merupakan matrix contiguity spasial yang disusun
berdasarkan prinsip Queen yang didefinisikan sebagai berikut (Jin,
Carlin, dan Banerjee, 2005),

{1, sdan jbertetangga (bersinggungan sisi dan sudut)
w._.
5

0,lainnya.
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Diasumsikan f3, berdistribusi flat, S, berdistribusi normal dengan
mean nol, dan s adalah parameter presisi untuk ﬂp (Lawson, 2009;
Gelfand, Diggle, Fuentes, dan Guttorp, 2010; Neyens, dkk., 2011).

Salah satu teknik untuk mendapatkan prior conjugate di atas
adalah dengan cara menstandarisasi w; menjadi matriks adjency
(Ainsworth dan Dean, 2005; Gelfand, dkk., 2010). Sebagai ilustrasi,

diberikan tiga lokasi yaitu lokasi 1, lokasi 2, dan lokasi 3 yang disajikan
dalam Gambar 3.1.

—_

Gambar 3.1 Ilustrasi untuk menentukan adjency dari tiga lokasi

Matriks contiguity spasial Wy menurut Gambar 3.1 adalah

0o 1 1
w=i1 0 11
1 1 0
L Wsj .
dengan standarisasi, Wej =3 ,s=j=123
2.y
j=1

sehingga diperoleh standarisasi matrix contiguity adalah

11
0 2 2
|1 1
wi=lL o 1]
11
2 2 0

17
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Standarisasi matrix contiguity dibentuk menjadi matriks adjency
yang merepresentasikan hubungan ketetanggaan dari 3 lokasi
tersebut, seperti yang disajikan dalam Tabel 3.1.

Tabel 3.1 Hubungan ketetanggaan antar lokasi

Lokasi | Adjency (tetangga di lokasi s) Banyaknya tetangga lokasi s £(5)
1 2,3 2
2 1,3 2
3 1,2 2
Total tetangga keseluruhan lokasi (D) 6

model CAR dapat dituliskan
AN

VS Vj’j;&SNN P Z D’,Z_D !
\4

jes(s)

dimana &(s) merupakan banyaknya tetangga lokasi §. Pembahasan
model CAR terutama yang berkaitan dengan parameter dependensi
P, diuraikan berikut.

Definisi 3.1. (Johnson dan Wichern, 2007).

a1 as
Matrik A=|: . simetris, A = AT, dan invertible,
asi -ass Jg.g
sehingga
I - 0
AAT =[P =T ika det(A) 0.
0 - 1

18
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Lemma 3.1. (Smith, 2010).

Diberikan matrik ASxS simetris dan invertible. Jika ada matriks

bii-bis
B=|: " > 0 (atau positive definite) maka ABA >0
by ---bss
Bukti 1
Misalkan matriks C=|: |>0, dan diketahui matrik Ag,g

€s1
invertible serta BSxS > (), sehingga menurut Definisi 1.6, diperoleh

C:A‘lAc. Hal ini, berakibat AC#0. Oleh karena itu, diperoleh
(CTA)B(AC) > (. Dengan kata lain CT(ABA)C >0 dankarena C > ()
sehingga ABA>(. H

Teorema 3.1. (Smith, 2010).

Diberikan Wy, ¢ adalah matrik simetris, seluruh entrinya
nonnegative, dan diagonal utama bernilai nol. Misalkan matriks

(W12+W13+"'+WIS)
0 (W21+W23+...+Wzs)"' 0
D: . . )
0 (W + Wy o+ W )
L sl s2 s(s—1) lgxs

dengan (1) <#(s)adalah nilai eigen terurut dari D /?>wp~/?,

1 1
sehingga nilai koefisien dependensi spasial # € (%’%j jika

dan hanya jika (D—pW)>0.

19
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Bukti

Diketahui ,OE( ) dan didefinisikan

da) " As)
(D—pW)=D1/2(I—pD_l/ZWD_l/z)Dl/z-

Selanjutnya jika ¢(S) >0 dan Wy, ¢ merupakan matrik simetris
dengan seluruh elemen nonnegatif kecuali diagonal utama bernilai

nol, maka menurut Lemma 3.1, berakibat
(I—pD‘1/2WD‘1/2)>0 atau (D—pW)>0.

Di lain pihak, karena (D—pW)>0 dan Wgys simetris, sehingga
(I—pD_l/ZWD_l/z) juga simetris.

Sementara itu D™!/2WD™1/2 = diag(¢(1),...,¢(5)),
berakibat I—pxdiag(¢(1),---,¢(s)) = diag<1—,0¢(s))’vs

Selanjutnya karena (I—pD_l/ZWD_l/Z) >0
maka diag(l—p¢(s))>0,Vs.
Diketahui ,OE(%) WJI sehingga jika diambil nilai p di
1 1
luar domain, misalkan p <——, diperoleh © <——<0 berakibat

A )

p¢(1) =1 atau 1—p¢(1) <0, dan misalkan pzf, diperoleh
(S)

20



Pemodelan Bayesian Spasio Temporal untuk Kasus Epidemik -

1
p= >0 berakibat Ps) =1 atau 1= phs) <0.
($)

kontradiksi dengan (I—pD_1/2WD_1/2) >0, jadi seharusnya
11
el—,—|. 1
r (415(1) ¢(S>j

Definisi 3.2. (Marin dan Robert, 2007).
Nilai dependensi spasial 0 €(-11) jika (D-pW)>0.

Teorema 3.2. (Smith, 2010).

Jika §s) =1 dan ¢y 21, maka
a) nilai eigen dari D 2wWD V2 adalah 1

b) —IS¢(1) S¢(S) <1

Bukti
a) Didefinisikan vektor h, dimana hs = stj , sehingga
\ J
_ ZWU i
J
zwlj /Zwlj
J J
Dh=D""2w=|: = =h.

2w || 2wy
7 J

21
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b) Dibuktikan secara kontradiksi. Misalkan ¢s)>1, sehingga

L<1 dan pe(L lj. Sementara itu, (D-pW)>0, sehingga
(8)

9s)
hal ini terjadi kontradiksi. Lebih lanjut, misalkan ¢y <—1 dan

|
-1,— |- 1
pe[ ¢(1)]

Teorema 3.3. (Koch, 2007).

Misalkan f(vl,....,vs)OC(—%VVT(D—,OW)VJ dimana D dan W
diketahui serta p<(-L1) sehingga (D-pW)>0. Jika ada dg, >0

maka 7,, dan P unique.

Bukti
may - mMas)
Misalkan M, =|: >0
my(s1) - M(SS)
my1) " M(18)
dan M, =|: >0

My(s1) " " M2(SS)

merupakan matriks dari dua distribusi yang diketahui dan

(Tvl 1) # (Tvz ,P2) berakibat M =M, sehingga

M, -M, = Ty (D- plw) — Ty, (D- p2W)
= (TVI - Z-VZ )D - (plz-vl - pZTV2 )W

22
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Lebih lanjut, (M;—My)y; =—(pi7,, — P27y, )Wy, Vs, j,s # J, dan
(M; -My), =—(z,, —7,,)dy, Vs.Karena (7, , p) # (7,,, p2), sehingga
untuk 7y, # 7y, dan P1 = P2, berakibat (M} —M) = (7, —7,, )dg #0,
sementara itu, untuk %, =%, dan P17 P2, berakibat

(Ml _M2)sj = _(plz-vl _p27v2 )Ws' = z-v(pl _p2)wsj 0. 1

3.2 Review Bayesian 2 Level Spasio Temporal

Bayesian 2 level spasio temporal (BP2L S-T) dan perluasannya
(PBP2L S-T), disusun berdasarkan karakteristik kasus DBD yang
berhirarki 2-level, dengan mempertimbangkan tiga komponen yaitu
komponen heterogenitas spasial sebagai efek tetap, dua komponen
efek random lokal dan global, dan komponen trend temporal. Kedua
komponen efek random tersebut dapat bervariasi spasial dan juga
spatio-temporal. Akibat adanya variasi efek random ini, maka model
dibentuk mempunyai dua struktur. Model pertama mengakomodasi
kedua komponen efek random masing-masing bervariasi spasial,
disebut BP2L S-T, sedangkan model kedua mengakomodasi kedua
komponen efek random masing-masing bervariasi spatio-temporal,
disebut PBP2L S-T. Kedua model yang dikembangkan tergolong
kompleks, sehingga estimasi parameter model dibutuhkan teknik
komputasi MCMC Bayesian. Cara komputasional ini telah dikenal
dapat mengatasi masalah pemodelan yang tergolong kompleks
(Ntzoufras, 2009; Congdon, 2006).

Bab ini menelusuri teori yang mendasari penyusunan kedua
model yang dikembangkan dan metode estimasi parameter model
menggunakan MCMC Bayesian. Teori dan kajian estimasi parameter
model yang dimaksudkan adalah pemodelan 2-level, teori Bayes,
metode estimasi MCMC Gibbs sampler dan M-H, model convolution,
model assessment, dan analisis sensitifitas. Model assessment
digunakan untuk mendeteksi kesamaan pola antara data yang
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diperoleh dari hasil pemodelan dan data observasi, serta pemilihan
model. Analisis sensitifitas bermanfaat mendukung pengambilan
keputusan, meningkatkan pengetahuan tentang model yang disusun,
dan pengembangan model. Dalam analisis sensitifitas dilakukan
beberapa skenario input dengan cara menguiji signifikansi keberadaan
setiap prediktor dan kombinasinya dalam model. Masing-masing
alternatif input akan mengakibatkan adanya perubahan struktur
model. Model BP2L S-T disusun sebagai pengembangan model
convolution. Struktur BP2L S-T mengandung tiga komponen yaitu
komponen heterogenitas spasial sebagai efek tetap, dua komponen
efek random lokal dan global yang masing-masing bervariasi spasial,
dan komponen trend temporal.

Misalkan Vg, merupakan data banyaknya kasus epidemik yang
dikumpulkan pada periode waktu t =1, 2,---, T, di lokasi s =1,..., S,
sehingga struktur BP2L S-T berbentuk

Vg ~ Poisson(Ay), vy €ZT U{0}

P
Ay =eg exp[ﬂo + D BpX psr g + Vs +(a+§s)tZ}, p=1....P

p=1
s=1,...,5¢t=1,...,T
jee(s)
u, ~N(,7,),
o 5j,j¢s N|p z
]ES(S)D T5D
a~N(,7,),

dimana X, adalah prediktor p di lokasi s dan waktu ¢, serta (a + &, )z,
adalah trend temporal, dengan ¢_ adalah periode waktu, misalnya
data ke-1 periode waktu ¢, =1, data ke-2 periode waktu t=2,

data ke-13 periode waktu ¢ =1, dan lain-lain sesuai kebutuhan
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analisis. Makna (a + &,)t, dalam pemodelan ini adalah setiap lokasi
mempunyai intercept yang sama ( ¢¢ ) dan setiap lokasi mempunyai
konstribusi trend kasus epidemik yang berbeda-beda (¢, ). Sementara

itu, € adalah expected count, yang didefinisikan

S T
Zzyst
eyt = Nyt % Vst €27 U0}, Ny €27 U {0},

22 Ny

s=1t=1

dimana N, dan Vst masing-masing adalah jumlah penduduk dan
jumlah kasus epidemik pada waktu t di lokasi s. Efek random lokal
(2 ) dan global (y, ) mengikuti asumsi model convolution.

Fungsi I|keI|hood untuk BP2L S-T adalah

N Vst

! ﬂst
POy M =TT T]

t=1\s=1 Vst -

dengan

k:{ﬂo,ﬂp,a,us,vs,5S,Tﬁ,fu,fv,ra}.

Menurut Definisi 2.2, diperoleh joint posterior untuk BP2L S-T
adalah perkalian antara fungsi likelihood dan joint prior

S

A Vst
p(yy.- aySt)OCH [ = exp(=45) [x p(b),

i=1\s=1 Fst-
dengan joint prior adalah

P =p(Bo)P(B, ‘Tﬂ)P(a |70 Pug|2,) p(vg [7,) P(S5 |75) P2 P(7,) P(5,) P(25) P(2 )
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3.3 Perluasan BP2L S-T

Model PBP2L S-T merupakan pengembangan BP2L S-T, dimana
memodifikasi dua komponen efek random lokal dan global, masing-
masing menjadi bervariasi spatio-temporal. Karena struktur PBP2L
S-T dikembangkan dari BP2L S-T, sehingga asumsi-asumsi yang
digunakan dalam BP2L S-T juga berlaku dalam PBP2L S-T. Lebih lanjut,
struktur PBP2L S-T diberikan sebagai berikut

vy ~ Poisson(ly), vy €ZT U{0},s=1,....,S,t=1,...,T
P
Ags = €5 €XP :B0+Zﬂpxpst+ust+vst+(a+5s)tz >
p=1
vst‘vj,j;ts P Z D 1D
jeals) 7 *
~N(0,7,),

dimana efek random lokal (£, ) dan global (v, ) bervariasi spatio-
temporal.

Berdasarkan Definisi 1.2, sehingga joint posterior untuk PBP2L
S-T adalah perkalian antara fungsi likelihood dan distribusi joint prior,

S ﬂ, Vst
Py, >.VSt)OCH [T ,eXp( st) X PV,

t=1\s=1 Vst*

dengan A= {ﬂODﬁp7aﬂustﬂVstﬁé‘S)Ta)Tu)Tv’Té‘)Tﬁ}a danjointpr[or
adalah

PO = p(B)P(By |r) Plalta) plug|2) POyt 1) P(S; |r5) P(ro) (2 P(5,) (25 P(2 ).

Oleh karena model BP2L S-T dan PBP2L S-T tergolong kompleks
karena akibat adanya variasi spatio-temporal, maka untuk men-
dapatkan estimasi parameter model dibutuhkan cara komputasional.
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3.4 Model Assessment

Model assessment mempunyai dua fungsi yaitu deteksi pola
RR hasil model dan pemilihan model. Deteksi berguna untuk
mengidentifikasi kesamaan pola antara visual RR kasus DBD dari
hasil model dan data observasi. Pemilihan model bermanfaat untuk
memilih model terbaik, diantara model BP2L S-T dan PBP2L S-T.
Model terbaik yang terpilih disebut full model.

Kriteria pemilihan model menggunakan DIC, yang didefinisikan
sebagai berikut

DIC; =2 D(0;,L)—D(0;,L).

dengan EL merupakan posterior mean untuk parameter model L, dan

D(0;,L) merupakan deviance,
D0, L)=-2log p(y[0,).
Lawson (2009), mendefinisikan D(0;,L) , dengan

D@®;,L) =p, +D(0;,L),

Oleh karena itu, DIC dalam (2.21), dapat ditulis menjadi

DIC; =2 D(0;,L)—D(8;,L)
=2p; +2D(0;,L)-D(0;,L)
= D(ﬁLaL)"‘sz
=—2log p(y|0)+2p,.

dengan P(Y‘EL) adalah fungsi likelihood model L, 0; merupakan
himpunan parameter efektif yang berkorelasi dengan data, dan
p; adalah banyaknya parameter efektif model L. Secara tegas
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menunjukkan pentingnya peranan deviance dalam menentukan
kinerja model. Nilai deviance atau DIC terkecil merupakan model
dengan kinerja terbaik (Congdon, 2006; Ntzoufras, 2009). Pernyataan
ini selanjutnya dipertegas dengan menguraikan peranan deviance
dari fungsi likelihood BP2L S-T dan PBP2L S-T.

Struktur BP2L S-T dan PBP2L S-T, dengan fungsi likelihood
masing-masing memiliki tiga komponen yaitu efek tetap, dua
efek random lokal dan global, dan trend temporal. Komponen
efek tetap ini merupakan komponen yang mengakomodasi faktor
heterogenitas spasial sebagai prediktor. Dua komponen efek random
merepresentasikan mobolitas orang dalam domain penelitian.
Masing-masing parameter yang berasal dari tiga komponen tersebut
pada kedua model memiliki parameter presisi atau hyperparameter
yang sama. Parameter presisi ini digunakan untuk mengontrol
parameter kedua model. Hubungan antara parameter presisi dengan
parameter BP2L S-T dan PBP2L S-T, disajikan dalam Gambar 3.2.

PBP2L 5-T
parameter

Bp Ly

HISI‘ TIA’ =
B C
5 E
s
=

Vst Ty d

o r., z
=

'53 s

Parameter

Gambar 3.2 Hubungan antara hyperparameter
dengan parameter BP2L S-T dan PBP2L S-T
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Deviance dari bentuk likelihood BP2L S-T dan PBP2L S-T, berikut
ini

T

D(LL,L)——210g£HH 1" exp(-2 z)]

=1s=1 Vst!

T N Vs
A y)
=-2log | I 1t exp(—4y;) |x...x Stiexp(—l&)
V! Vsi!

2((~Ap-- —/llT)— (A1 —m 7))+

Nr s1 st
2[ log o ..+log/11T]+...+{log/1S1 ' +...+10ngT D

nr! ysi! ysr!

t=1s=1 t=1s=1

§ zzzz )

T S T S T S T S
z[ TSI N
s=1 s=1 s=1

t=1s=1 t=1 t=1 t=1

=

Y S (- yst)+222yst(l tog AIJ

t=1s=1 t=ls=1

Sehingga deviance untuk BP2L S-T dan PBP2L S-T, dapat
dituliskan secara sederhana sebagai berikut,

DL =23S (-1 +zzzyg[1 op 2t j

t=1s=1 t=1s=1

Persamaan (1.24) tegas menyatakan nilai deviance akan semakin
kecil jika hasil (lst—yst) juga kecil atau model semakin mendekati
kondisi riil jika (A, -y, )— 0. Oleh karena itu, model dengan
deviance terkecil merupakan model dengan kinerja terbaik atau
mendekati data observasi.

Oleh karena BP2L S-T dan PBP2L S-T masing-masing dalam
penelitian menggunakan data yang sama sebagai prediktor, memiliki

kuantitas p; yang sama. Sehingga dalam menentukan kinerja kedua
model tersebut hanya dibutuhkan deviance untuk membedakannya.
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Faktor p; akan bermanfaat jika ada seleksi variabel karena terjadi
perubahan struktur model terutama pada variasi parameter 3, . Jika
hal ini terjadi, maka kriteria DIC dapat dimodifikasi dan digunakan
untuk menentukan kinerja sejumlah model akibat seleksi variabel
pada BP2L S-T dan PBP2L S-T. Sehingga DIC untuk BP2L S-T dan
PBP2L S-T dapat dirumuskan sebagai berikut

Ay
DIC = 222( » yst)+2ZZysz[1 logy j+2pL

t=ls=1 t=1s=1

3.5 Analisis Sensitifitas dan Seleksi Variabel

Analisis sensitifitas bermanfaat untuk mendukung pengambilan
keputusan, meningkatkan pengetahuan sistem yang disusun, dan
pengembangan model (Geisser dan Eddy, 1979; Draper dan Kmjajic,
2006). Analisis sensitifitas bertujuan untuk menguiji kinerja model jika
diberikan variasi pada inputnya. Skenario dalam analisis sensitifitas
adalah melakukan variasi input dalam full model dengan cara menguiji
setiap prediktor dan kombinasinya, seperti yang disajikan dalam
Gambar 3.3. Variasi-variasi input dalam full model menghasilkan
sejumlah model dan memiliki struktur berbeda-beda.

Terdapat 4 prediktor yang digunakan sebagai input dalam
pemodelan seperti yang telah diuraikan dalam Bab 1, maka terbentuk
2% —16 model. Enam belas model tersebut, memiliki struktur model
dan algoritma komputasional yang berbeda-beda. Kriteria untuk
mendapatkan model terbaik adalah menggunakan DIC, dimana DIC
terkecil merupakan model yang dipilih sebagai model prototipe.
Model prototipe digunakan untuk memperbaiki analisis yang
diperoleh dalam full model. Skema pemilihan model dan seleksi
variabel, selengkapnya disajikan pada Gambar 3.4.
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Gambar 3.3 Skema uji sensitifitas, prediktor sebagai input dalam pemodelan

y Model assessment v
BP2L S-T PBP2L S-T
5 Vk \ Y
eteksi .
ola RR MC error devzlance
v__
Model Terbaik
(Full Model, Model 1)
Deteksi
> Model 2 ™ olaRR | ]
> Model 3 —
> DIC » DIC terkecil [«
_> p—
Model 16
(Null model) > MCerror |—
Analisis RR dan pemetaan Kasus DBD, penyusunan intervensi dan kontrol

Gambar 3.4 Skema model assessment dan sensitifitas
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4.1 Full Conditional Distribusi

Bagian ini menguraikan prosedur untuk mendapatkan FCDs
BP2L S-T dan PB2L S-T, masing-masing diuraikan berdasarkan joint
posterior. FCDs ini cukup penting diketahui dalam rangka estimasi
parameter model baik dengan pendekatan metode MCMC Gibbs
sampler, maupun dengan MCMC M-H. Tujuan yang ingin dicapai
adalah mendapatkan FCDs BP2L S-T dan PBP2L S-T.

Jika hasil prosedur analitik dari joint posterior dapat membentuk
FCDs model yang bersifat closed form, maka metode MCMC Gibbs
sampler sebaiknya digunakan untuk mengestimasi parameter model
secara numerik dengan membangkitkan parameter model (Banerjee,
dkk., 2004; Royle dan Dorazio, 2008; Hoff, 2009; Congdon, 2010).
Namun, jika FCDs model tidak closed form, maka metode MCMC M-H
digunakan untuk membangkitkan parameter model (Banerjee, dkk.,
2004; Royle dan Dorazio, 2008; Hoff, 2009; Congdon, 2010). Sifat-
sifat distribusi Poisson, distribusi normal, distribusi gamma, fungsi
logaritma, fungsi exponensial, dan pendekatan Taylor digunakan
untuk proses memperoleh FCDs model ini. Detail proses untuk
mendapatkan FCDs BP2L S-T dan PBP2L S-T, disajikan dalam Gambar
4.1.

4.2 Model BP2LS-T

Tahapan BP2L S-T adalah

1. Menyusun struktur BP2L S-T, dimana kedua komponen efek
random lokal dan global masing-masing bervariasi spasial,

2. Menentukan joint prior yang mengandung semua parameter
model yang diestimasi,

3. Menyusun fungsi likelihood,

4. Menyusun joint posterior, merupakan perkalian antara joint prior
(langkah 2) dan fungsi likelihood (langkah 3), mengikuti Definisi
1.2,

5. Mendapatkan FCDs berdasarkan langkah 4 dan Definisi 1.3,
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6. Menentukan sifat FCDs model, berdasarkan hasil di langkah 5
yang mengikuti ketentuan dalam Definisi 1.4.

Model convolution merupakan model yang mengandung
komponen heterogenitas spasial sebagai efek tetap dan dua
komponen efek random lokal serta global. Contah kasus, analisis RR
kasus DBD di Kota Surabaya secara spasial dapat dijelaskan dengan
baik menggunakan model convolution ini (Iriawan, dkk., 2012;
Mukhsar, Iriawan, Ulama, Sutikno, dan Kuswanto, 2012). Karena model
convolution disusun dari komponen heterogenitas spasial dan dua
komponen efek random, maka model convolution digunakan sebagai
dasar pengembangan BP2L S-T untuk menganalisis RR kasus DBD
yang bervariasi spatio-temporal (Gambar 4.1)

Model 2-level spatio-
temporal
\ 4 \4
BP2L S-T > PBP2L S-T
Y Dikembangkan 1]
Struktur Model > Struktur Model
1] v
Likelihood dan joint prior Likelihood dan joint prior
y y
Joint posterior, Definisi 2.2 Joint posterior, Definisi 2.2
y y
FCDs, Definisi 2.3 FCDs, Definisi 2.3
v Pilihan metode v
|_Sifat FCDs, Definisi 2.4 ]| estimasi |_Sifat FCDs, Definisi 2.4 ]|
parameter:
MCMC Gibbs
sampler, M-H,

atau Hibrit

Gambar 4.1. Prosedur untuk mendapatkan FCDs BP2L S-T dan PBP2L S-T.
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Sebelum menerapkan model BP2L S-T pada data DBD di Kota
Surabaya, terlebih dahulu ditentukan FCDs-nya untuk menentukan
metode estimasi parameter yang sesuai. FCDs model BP2L S-T
diperoleh berdasarkan joint posterior (1.18) yaitu perkalian antara
fungsi likelihood dan joint prior. Bentuk likelihoodnya diberikan oleh

P Vst
ol [estexp{/i’0+Zﬂpxpﬂ+us+vs+(a+5s)tzﬂ
=TT T1

p=l1

PWigses Vsi PV xZy,

|
t=1| s=1 Vst

dengan

t=1s=1 p=1

T S P
Zy = exp[[ZZeﬁ exp[ﬂo + Z BpX pst +ilg + Vg +(a+5s)tZD]I

A= {ﬂo,ﬁp,a,us,vs,5s,rﬂ,ru,fv,ra}.

Bentuk joint prior adalah

PO = p(Bo)p(By |r5) P(@lry) plug|r,) pOvs [1,) p(8s [£5) P2 P(@) P(2,) p(25) P(2 ).

Maka joint posterior BP2L S-T, dapat ditulis ulang menjadi

Vst
P
s |:est exp[ﬂo + Y ByXpse +itg + Vg +(a+6s)tzﬂ

=1
P()‘"ylt"--:J’St)OCH H L ' XZyxZ3,
t=1| s=1 Vst
dengan
T S P
Zy =exp —Z Zest exp| By + Z ﬁpxpst tug+vg +(a+0)t,
t=1s=1 p=1
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Zy = p(B)p(By |7 ) P[0 Platy 1) pvs [1) Py [25) P (5, ) P(3,) P(25) (e )

Joint posterior dalam (3.3) digunakan untuk menguraikan FCDs
BP2L S-T yang mengikuti Definisi 2.1 dan Definisi 2.2, masing-masing
dimodifikasi dari Definisi 1.3 dan Definisi 1.4 yang dirancang khusus
untuk model yang dikembangkan dalam penelitian disertasi ini.

Definisi 4.1. (FCD) (Mukhsar, Iriawan, Ulama, Sutikno, dan
Kuswanto, 2013).

Diberikan joint posterior, maka FCD model, misalkan untuk ﬁp
didefinisikan
(B, ‘ylt,...,ySt,ﬂO,,B_p,a,us,vs,é's,rﬂ,ru,r‘,,ra) =[5, |.]

o p(ﬂp ‘Tﬁ)p(ylt”“’ySl‘ |)“)9

dengan A= {ﬂo,ﬂp,a,us,vs,§s,rﬁ,ru,rv,ra},dan parameter

lainnya kecualiﬂp (ditulis ,B_p ), dianggap konstan.

Definisi 4.2 (Closed form) (Mukhsar, dkk., 2013).

Diberikan himpunan prior A, masing-masing memiliki distribusi
flat, normal, dan gamma. FCDs untuk A bersifat closed form jika
menghasilkan keluarga distribusi tersebut (artinya sama dengan
distribusi prior tetapi parameter yang berbeda).
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Tabel 4.1. Distribusi prior dan hyperprior untuk BP2L S-T (Neyens, dkk., 2011;
Eckert, dkk., 2007; Lawson, 2009, Gelfand dkk., 2010)

Nama
Parameter

ﬂo ﬂo ~ ﬂat 0

Distribusi prior

_ 1 Py
By ﬂpNN(O’Tﬂ)—ﬁexp[‘E]

1 2
u u, ~N(0,7,) =——=cxp| —=>
N s u [27”.“ 27,
s s 2
Y . 5 b ,Z Vi
v~ N| ol ’ = (B2 ol B jee(s)
Vs P 7,D TR T D
1
a~N(Q,z,)= ex (—“—)
a ( a) ’27[1'0[ p 22—06
s s 2
Z% )5] 1 tsD 5D z% )5J
S ~N Jjee(s , _ S s 5_]685‘
O | NPT T | N2 S T | o

Distribusi hyperprior

a _
g |78 ~G(dl,az)=F(Zal)f/3al leXP(—‘sz/;)
T 7, ~G(cy,c )=ir a-lex (—cy7,)
u u 1-¢2 F(cl) u p(=c27y,
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d
d," _
T, 7 ~G(d),dy) =—2—7," T exp(-dyr,)

I(d))

by
Ty | 7a~Glb,by) = lf’(zbl) o T exp(~byty)

6281

-1 _
T5 ' exp(—eyrs)
['(e)

75 t5~Gle,ep)=

Definisi 4.2 di atas secara prinsip dikonstruksi dari Definisi 1.4,
namun dalam untuk Definisi 4.2 ini disusun khusus untuk BP2L S-T
dan PBP2L S-T.

Lemma 4.1.

Jika diberikan model BP2L S-T, likelihood, dan joint prior yang
mengikuti asumsi model convolution, maka FCDs model BP2L S-T
bersifat closed form.

Bukti:

Parameter yang diestimasi dalam Lemma 4.1 adalah
A={B, B, UV, 0,,7,,7,,7,, 75,75, 5 =1, 8,

sehingga masing-masing parameter tersebut, disusun FCD-nya,
seperti dijabarkan dibawah ini.

FCD untuk ﬁ()

Didefinisikan
PBo|Vrseees Vs Byr 0t v, 8,7, T, T, T, T5) =[Sy |1,
berdasarkan Definisi 3.1, parameter selain ﬁo dianggap konstan,

sehingga diperoleh
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T S yst
ol TT TTE exp(’f(’)] exp{ S ey exn(fo) }p(ﬂm.

t=1| s=1 Vst + t=1s=1

Bahwa prior untuk g, berdistribusi flat, sehingga menurut
Congdon (2003), dapat diambil p(5,) o<1 karena p(f,) konstan . Oleh

karena itu dapat ditulis

" |.]o{ﬁ[ﬁ[est R Dplzz expwo)}-

t=1\s=1 =ls=1

Oleh karena unsur HH[ t] * konstan sehingga dapat
t=1s=1

diabaikan, maka dapat dituliskan menjadi
T S T S
[ Bol-] = {Hn[exp(ﬂo)]y“ }Xp[z D e exp(ﬁo)],

t=1s=l1 t=ls=l1

atau

T T S
[Bol ] [H[exp(ﬂo)]yl’ ..[exp(Bp)]”s }exp {—Z > ey eXP(ﬁo)}-
=1

t=1s=1

Secara sederhana, dapat ditulis menjadi

[ Bol-]ox exp{i 3 (35080 — est exD (B ))}.

t=1s=1

Karena f; merupakan parameter yang diestimasi, sehingga
dibutuhkan nilai awal parameter f,, misalnya ,B(go), agar dapat
dibangkitkan menggunakan Bayesian MCMC. Oleh karena itu dapat

ditulis menjadi
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7 S
[ﬁo |] oc exp{z >, (ystﬁéo) —egy exp(ﬂ(go))):l.

t=1s=1

Oleh karena ﬂéo) merupakan suatu nilai awal yang konstan, Vg
dan ey juga masing-masing data observasi dan expected count pada
lokasi s waktu t yang bernilai konstan, sehingga merupakan konstanta,
sebagai berikut

[ﬂo |] oc Konstanta.

Berdasarkan Definisi 4.2, diperoleh FCD untuk Ao adalah closed
form, yaitu

o 1 flax().

FCD untuk S
P
Didefinisikan

p(pr |ylt ”"’ySt’IBO’a’uS’VS’é‘S’Ta’Tu’TV’Té’Tﬂ) E[ﬂp |-]I

menurut Definisi 4.1, bahwa parameter selain ﬁpdianggap konstan,
sehingga diperoleh

T [evo £ | 0] £3 || o
Byl ] eqexp Y Bprpa | exp cqexp Y iy, exp| ——L ||,
? t=1s=1 t p=1 e t=ls=1 t r T 2Tﬁ

atau

| T S P ) 127 T S
[ﬂp"}x ﬁ HH[eXpEIﬂpxpst] * lexp ﬁ 22 steszﬂp pst

t=1s=1 = p=l1
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Oleh karena unsur HH[est]ySt sehingga dapat diabaikan,
t=1s=1
maka dapat dituliskan menjadi

T P P
['Bp H * L/z;l;—rﬂ}{n[[‘”‘p 2 By Vexp Y Bprps S ﬂ exp {‘ Z Z €5t EXp Z Bpx pst}

t=1 p=1 p=l L Ar=PE|

berakibat

P P P P
[ﬂp ,}o{[exp 2 Bpxpri PV lexp D Bpxpir P exp Y- Bpxpsi P51 fexp ) ﬁpxpsr]yST}Zz‘,

p=1 p=l p=1 p=1

dengan

1
Zy= -
4 [ ,—277Tﬁ :lexp[ 2Tﬁ ]:Z;SZ:lest eXp Z ﬂp pst:l

Jika setiap suku yang bersesuaian dikumpulkan, maka

I:ﬂp“:| {F]eXP[ZZJ’stZIBp pst]exp —ZZestexp{z ﬁp pst]]-

t=1s=l1 = t=1s=l1

Untuk mendapatkan distribusi posterior, maka bagian tertentu,
menggunakan pendekatan asimtotis kuadratik dengan expansi Taylor
(Casella dan George,1992; Browne dan Draper, 2006; Lawson, 2006).

P
Oleh karena itu, bagian exp[Zﬂpxps,J dalam (2.9) dapat
p=l1
diuraikan dengan pendekatan Taylor disekitar titik ,B; =0, diperoleh

By~ By)?
2

B pst) = XD B % pst) = €1 (B ps) + (B = BtV (B ) + a2 Byxpst)

2
('Bp - (xPSt )2

zexp(oxxpst)"'(ﬂp _O)xpst +
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1 o 2
=1+ Bpx pr +5,6’p (xpst) .

Sehingga dapat dituliskan menjadi

[yl { m]exp[zzystz/fp H zzeni(nﬂpxpsf+;ﬂ5(xw)2ﬂ’

t=ls=1  p=l ﬂtlslp]
atau
T s(Pp 2
By 2
[ﬂme{\/ﬁ:l p|:tzz‘isz:1[pz::1[ﬂp()%t_estxpst)_zz_ﬁ[1+Tﬂest(xpsl) J]J:|
Misalkan

t=1s=1 t=1s=1

AIIZZ[yst stzxpst} AlzzZ{l"'TﬁestZ( pst) }

berakibat, dapat ditulis

1 Jijs
[ﬂp HOC m exp Allﬂp_AIZﬁ ,

—

_gh

:|
8

D ego| o L[ 270, 2
[Vzmﬁ]e p[ 2Tﬂ£ A ﬂp+ﬂp)]-

Atau dapat juga ditulis menjadi

\/Zm'ﬂ

exp[—(zTﬂAﬂ ﬂ
4 27,44 2
[ﬁp ”oc exp{ 1 [_Tﬁ“+ﬂpJ }
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Distribusi normal dan karena ,Bp merupakan parameter yang
diestimasi, sehingga membutuhkan nilai awal untuk membangkitkan-
nya melalui Bayesian MCMC. Oleh karena itu dapat ditulis menjadi

2
270 4 270 4
B,0 N ﬂ_“,fg))exp |22 A
Ap 4

dengan r(ﬁo) adalah nilai awal. Diperoleh FCD ,Bp adalah closed form.

FCD untuk U,
Didefinisikan

p(us ‘ylta---aySt7ﬁ05ﬁpaaavsaasaraaruaz-varé‘az-ﬂ)E[us |]

menurut Definisi 2.1, bahwa parameter selain ug dianggap konstan,
sehingga diperoleh

T s . T S s 0,2
I:us HocHH[est exp(us)] exp —ZZeS, exp(uy) gﬁexp _2Tu .

r=1s=1 t=1s=1

T S
Unsur HH[est ]y” pada (2.13) adalah konstan sehingga dapat
t=1s=1
diabaikan, maka dapat dituliskan menjadi

{2 ]

t=1s=1

Diperoleh

N

T s T s 2’ T
|:us »]Ocexpl:zzusyst:lexr’li_zzesl eXp(uS):|eXp _% |:\/272'Tu} ‘

t=1s=1 t=1s=1 u
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Hal ini berakibat bahwa
S

] Zusz

exp z Z UgVer — z z eg exp(uy) —

t=1s=I t=1s=I

)| e

Bagian exp(u,) dapat diuraikan dengan pendekatan Taylor

disekitar titik u: = (), sehingga
s

1 2”52
[%]0{\/%} eXp ZZusys, ZZ(st(l'H" +5ug ))

t=ls=1 t=ls=1 Tu

atau

|

27T

u t=1s=1 ut 1s=1

§ TS | IS )
S P TR O
Misalkan

T S T S
By :ZZ(yst _est): dan BIZ = ZZ(Tuest +1),

t=ls=1 t=ls=1

sehingga diperoleh

S
1 B
[”su(x[m:l exp{B“us _i”sz}

atau
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Karena u, merupakan efek random lokal di lokasi s dianggap
sebagai parameter yang diestimasi mengikuti distribusi normal,
sehingga membutuhkan nilai awal untuk membangkitkannya melalui
Bayesian MCMC. Oleh karena itu, berdasarkan Diperoleh FCD untuk
ug adalah closed form, yaitu

2
O s 5,0

ug~ N 7 11,(7150)) exp| - T b1 ,
By By

dengan z-L(lO)adaIah nilai awal.
FCD untuk v,
Didefinisikan
p(vs ylt""ayStaﬂO’ﬂp’a’us’§S’Ta9ru’7'-v’ré"rﬂ)E[Vs |]:

menurut Definisi 2.1, bahwa parameter selain Vg dianggap konstan,
sehingga diperoleh

T S T S
e o] -5 S 1220l 52 -
t=ls=1 r=1s=1
T S
Karena HH[est ]yst adalah konstan sehingga dapat diabaikan,
t=1s=1

maka dapat dituliskan menjadi

T S
RANES [[eXp(w) 1 [expp) T [exp(vg)]ST . [exp(vg)] ST }eXp [ZZ% eXp(vs)}Zs,

t=1s=1

2
z v;

T r,D (s)
Zs=TT{22 exp| 22 v p i
s=1
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atau
s 2
T s T s oD S S . p PIRY
[vsuocexp ZZ Veyg [exp ZZestexpv) { } exp _ZVT vs—p%
t=1s=l1 t=1s=l1 s=1

Dengan kata lain dapat ditulis

2
N

T s ’OZTV[ ) vj]
[vsuocexp Y vy - ZZeS,exp(v)——ZDv +p1,, ZV Z v; %(S)XZ&

t=1s=1 t=1s=1 s=1 jee(s)
D S
T
dengan Zg =| .|~ .
2

Bagian exp(vy) diuraikan menggunakan pendekatan Taylor
disekitar titik v: =0, sehingga diperoleh

[Vs-]“ex{ii VeV = ZZ ey (l+v+1 Vs )7—21Dv +p1,, Zv i v“: Tzvf} ,

t=1s=1 t=ls=1 s=1  jee(s)

atau

[VS ‘] oC

o T S s | LS
\Zv:| eXp zz Vst ~€st T PTy Z Vs _722(%8?[ Ty D)
d 1 j T t=1s=1

t=ls= jee(s)
Misalkan
T S S T S 5
Cui=X 2| ve—eatpr, Y, v} dan Cyy :ZZ(Tvest_Tv D)'
t=1s=1 jee(s) t=1s=1

sehingga dapat diekspresikan

S
1 2 7,D
I:vs |:| oc exp{CHvS —?Cu"s }[ 2V7r }
v
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atau

S
1 (27,C 2 ,D
[vs |.]ocexp{—;(—cjzll Vg + Vg H{ 2V” } .
\%

Hal ini berakibat bahwa
2.0y 1 (22,C P
[vs |.]ocexp 2L expl —— Vill_vs v '
G 27, Cpy o

Karena V¢ merupakan efek random global di lokasi s dianggap
sebagai parameter yang diestimasi mengikuti distribusi normal,
sehingga membutuhkan nilai awal untuk membangkitkannya melalui
Bayesian MCMC. Berdasarkan Definisi 2.2, diperoleh FCD untuk Vg
adalah closed form, yaitu

0 S 0,
b~ N 2 ,(r&O)D) 2 exp 277G, ,
Cy o)

dengan rgo)adalah nilai awal.
FCD untuk o
Didefinisikan

p(a|y1t:---)ySt’ﬂO)ﬁpausavsaé‘s)raaTuaTvar§7Tﬂ) E|:0’/|]

menurut Definisi 2.1, bahwa parameter selain & dianggap konstan,
sehingga diperoleh

T S T S 1 O!2
[a”oc TTT Tles exp(@)1’s exp| =Y > ey, exp(ar) \/ﬁexp —.

t=1s5=1 t=1s=1 274
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T S

Karena HH[est ]y” adalah konstan sehingga dapat diabaikan,
t=1s=1
maka dituliskan menjadi

2
a [exp(a)]yst i| eXp|: € exp(a):| exp (_ a] R
[ ‘:l L 1}_[1 ,2}521 ! 27 Ty 27,

atau

T s T S 2
[a] ] {HH[exp(a)]yst }xp{—z > exp(a)} e"f{‘;] /—2;

t=1s=1 t=ls=

—
—

maka diperoleh

T S 2
[a ‘] oc ! [[exp(a)]y' I...exp(a)P'T...exp(a)]S!...exp(a)]”ST Jexp|:—z z ey exp(a):| exp(—;—],
Ta

27ty t=1s=1
atau

[“]“ﬁexp{zzaysz}xp{ 7—22 teXp(a)}-

t=1s=1 atlsl

Bagian exp(«) diuraikan dengan pendekatan Taylor disekitar

titik «” =0, diperoleh,

[l ﬁex{zz%}xp{ L3S e firarta )}

t=1s=1 atlsl

atau

e DI a—z[zz ]

t=1s=l1 t=1s=1

Misalkan
T S
FH—ZZ (st —€s)» dan F12 = ZZ( st7a+1) .
t=1s=1 t=1s=1
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sehingga diperoleh

1
Fila__Flzaz:|

1
[a” oc '—27T2'a exp{ >

1

atau
exp [_ 2r,F j )
F 1 (27, K
[a|.]oc 12 exp| ——— Zlalll_ g,
2rt, 2 2

Karena ¢ merupakan salah satu unsur dari trend temporal
dianggap sebagai parameter yang diestimasi mengikuti distribusi
normal, sehingga membutuhkan nilai awal untuk membangkitkannya
melalui Bayesian MCMC. Berdasarkan Definisi 2.2, diperoleh FCD
untuk ¢ adalah closed form, yaitu

2
(0) (0)
all N 27’-(1 Fil,T((;{O)eXp _22-(1 Fil ,
3P Fiy

dengan réo)adalah nilai awal.

FCD untuk &,
Didefinisikan

p(5s ylta---)ySt5ﬁ05ﬁpaus:vsaaaTaaruarvarg)rﬂ)E[as |]

menurut Definisi 2.1, bahwa parameter selain (5S dianggap konstan,
sehingga diperoleh

s 2
T s 29
[8,]]c [HH[estexpw )P exp|: 3 ey exp(d )DH %D o % 5S—p%

t=1s=1 t=1s=1
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T S
karena HH[est]ysz adalah konstan sehingga dapat diabaikan,
t=1s=1

maka dituliskan menjadi
2

S
TS T s s 2D X9
[Js ‘] oc [HH[exp(&S)]Ysr ]exp {—Z Zest exp(J; )}Hexp —57 S _p% xZ7,

t=1s=1 t=1s=1 s=1

dengan g

e
272[’5 }2.
27

maka diperoleh

(5] ] [[exp(al)]ylf ~[exp()]'T . [exp(B5)]S" ...[exp(g)] T :|>< Zg, |

dengan
2
S
T s s 2 5 £
75D jee(s TsD |2
ZS=exp|:—ZZesteXp(5S):|H€Xp — 52 Sy —p? (D) [25 } ,
1 o— _ T
t=1s=1 s=1
atau dapat ditulis menjadi
s 2
Y 5 S
T S T S S Té‘D Tor J TﬁD )
[53 Hocexp ZZﬁsyst exp —ZZest exp(d,) |exp —2—2 53—,07/ 'D {M} .
t=ls=1 t=1s=1 s=1

Bagian exp(ds) didekati menggunakan pendekatan Taylor
disekitar titik §" =(, sehingga diperoleh

S 2
s o 29 e
}Xp _ZTST 5, - plse®) [L}z,

D 2z

T S T S 2
[53.]KCXP{ZZ@J&JCXI’{_ZZ% (1+5S+%§S )
t=ls=1

t=1s=1 s=1
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atau

N

t=1s=1

Ny
DTy T S S 1 ]
[53.]0{12‘57[}2%1{22[%—%#%%’ 2 5;‘]5s‘2,6(’5e” _7‘521))5321“[) /TELE)(X)

Jes(s)

Misalkan
T S S
G11=ZZ Vst —€st Tt Ts5P Z d; |, dan
t=1s=1 jee(s)

T S 5
G12 :ZZ(T5est_T5 D),

t=1s=1

Sehingga dapat ditulis menjadi

s 2

N 5P Z S

S 2
5, ‘_]O{T&D}Z exp[_L[_zf(an 5S+5S2Hexp Jje(s) _(2T§G11J
2z 2‘[5 G12 G12

g

atau

N
Vs 2 5

s
s 2 2
[5,] {TaD}Z exp| — 1 (275G 5, | lexp Jjes(s) _[ 27561
2z 2T5 G12 \/2D G12

Karena 5S merupakan salah satu unsur dari trend temporal di lokasi s
dianggap sebagai parameter yang diestimasi dan mengikuti distribusi
normal, sehingga membutuhkan nilai awal untuk membangkitkannya
melalui Bayesian MCMC. Berdasarkan Definisi 2.2, diperoleh FCD

untuk O adalah closed form, yaitu
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i 2
S
s J70 5,
206, [ 1 ]2 5P 20 20, Y
5. ~N 5 Y11 exp jee(s) _ 5 Y11

dengan rgo)adalah nilai awal.

FCD untuk 7y
Didefinisikan
p(Tﬂ ylta"'aystaig05/8pausavsaa75saraaruarvar§) E[Tﬂ |'],

menurut Definisi 2.1, bahwa parameter lain selain 78 dianggap
konstan, sehingga diperoleh

oc ! _'3_12’ Q" -l -
[TﬂH {W}XP{ 2rﬁ]{l“(a1)rﬂl exp(=axtp) |,

atau

a—1 2
@ N | B
Ll [r(al)”%}"p[ 2 “2’4'

Dengan kata lain dapat ditulis

oc _at T (al_%)_l exp| —| a +ﬂ—2 T
o] [JT;FWM’} | p[ (2 2ﬁM

Karena 7g merupakan hyperparameter sebagai parameter presisi
untuk g, yang diestimasi dan mengikuti distribusi gamma, sehingga
membutuhkan nilai awal untuk membangkitkannya melalui Bayesian
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MCMC. Berdasarkan Definisi 2.2, diperoleh FCD untuk 7gadalah
closed form, yaitu

dengan ﬁfvo) dan rg))adalah nilai awal.

FCD untuk 7,
Didefinisikan

p(Tu y]ta"':yStaﬂ()aﬁpaus5vsaas5sarﬂ>2-a’fvaré‘) E[Tu |]I

menurut Definisi 2.1, bahwa parameter selain 7 dianggap konstan,
sehingga diperoleh

1 _ﬁ ol a-g
[Tu |:| * 1_[1[\/% exp[ 2, D I(cp) 7, exp(=caty),

atau dapat ditulis

Jika diuraikan, maka diperoleh

“ R R P -
[Tu|‘]o{lf(201)}[\/%} TM(CI 2) P s_zlrz T

Karena 7, merupakan hyperparameter sebagai parameter presisi
untuk random lokal u#gyang diestimasi dan mengikuti distribusi
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gamma, sehingga membutuhkan nilai awal untuk membangkitkannya
melalui Bayesian MCMC. Berdasarkan Definisi 2.2, diperoleh FCD
untuk T, adalah closed form, yaitu

S

S ()

S s=1

dengan ugo) dan rL(lO) adalah nilai awal.
FCD untuk 7,
Didefinisikan

p(rv ylta---;yStaﬂ0=,Bpausavsaa:5sarﬂaraaruaf§) E[rv |]

menurut Definisi 2.1, bahwa parameter selain 7, dianggap konstan,
sehingga diperoleh

V .
N I d
/r D 7,D j L |
[TV H « H 2‘}_71_ exp| — ‘}2 Vs =P ]Ggg) lr(zdl) T, exp(_dZTv):| :
s=1

Jika diuraikan, maka diperoleh

2
S
dzdl 1 S [d +SJ 1 7,3 2 S bl ? Tv[/e%(:s)vj]
7] |oc | [, 2) exp| =2 Dv, +pr, > v, Vim0 L —dst, |
[v” T(dy) [m} [v] p 2Sz=:1 s pvsz=:1 Sjg%s)] 2D 2Ty
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Dengan kata lain dapat ditulis

2
S
2
' [P fassh ’ (,E(S)Vj]
e — -ld D - ,

Karena 7, merupakan hyperparameter sebagai parameter presisi
untuk random global v, yang diestimasi dan mengikuti distribusi
gamma, sehingga membutuhkan nilai awal untuk membangkitkannya
melalui Bayesian MCMC. Berdasarkan Definisi 2.2, diperoleh FCD
untuk 7 adalah closed form, yaitu

S 2
PPl Xy
S 0) S (0) S Jjee(s)
TVNG dl d2+ ZD( ) pZVs Z Vj+T >
s 1 s=1 jee(s)

dengan V§0) adalah nilai awal.

FCD untuk T,
Didefinisikan
Pty yltﬂ”w)’St»ﬂOnﬂpauyvs’a=5safﬁﬁru’fv’f5) =[7, |],

menurut Definisi 2.1, bahwa parameter selain 7, dianggap konstan,
sehingga diperoleh

[Taumm

atau dapat ditulis menjadi

[7al )= {r(bl)} (j;)_lexp[_(%wzjr“}

22 ) b
o ] e
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Karena 7, merupakan hyperparameter sebagai parameter presisi
untuk salah satu komponen trend temporal @& yang diestimasi dan
mengikuti distribusi gamma, sehingga membutuhkan nilai awal untuk
membangkitkannya melalui Bayesian MCMC. Berdasarkan Definisi
2.2, diperoleh FCD untuk T, adalah closed form, yaitu

] (a(O))z
TaNG h-z,bz-FW >
(0)

dengan «“dan 7, adalah nilai awal.
FCD untuk 7
Didefinisikan

p(Té' ylt?"wyStaﬂOaﬁp’qus’a’5S’Tﬂ>Tu’Tv’Ta) E[T5|']

menurut Definisi 2.1, bahwa parameter selain 75 dianggap konstan,
sehingga diperoleh

2 9
S J e
5D 75D jee(s) e’ -1
[T5HOC£11 Ty Bk D L_(el)fvel eXP(—ezfv)},
atau dapat ditulis menjadi
s 2
S J;
|:T ‘:IOC 75D Eli[ex _tsD| jgés) ’ & |:T a-lgy (—eyt ):|
Sl 27 ) 1A p 5 | Vs P D (e S p—ex7s) |-
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Dengan kata lain dapat ditulis menjadi

2
S
s | S s s pz['z 5’}
[r,;‘.]oc[rg](elJrEJ_]exp - EZDﬁsz—pZ(FS > 6j+%+e2 75 |-
s=1 s=1  jee(s)

Karena 75 merupakan hyperparameter sebagai parameter presisi
untuk salah satu komponen trend temporal J; yang diestimasi dan
mengikuti distribusi gamma, sehingga membutuhkan nilai awal untuk
membangkitkannya melalui Bayesian MCMC. Berdasarkan Definisi
2.2, diperoleh FCD untuk 75 adalah closed form, yaitu

o 2
A

S A (0P S0 s Jee(s)
-0 ar ey 10[0 o ¥ o
s=1 s=1 jee(s)

dengan 5{9 adalah nilai awal.

Rangkuman hasil analitik pembuktian Lemma 2.1 yang diuraikan
di atas untuk mendapatkan FCDs BP2L S-T, disajikan dalam Tabel 4.2.

Tabel 4.2. FCDs BP2L S-T

Bo U flar()
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alN

TﬁNG

7, ~G

T5~G

) s OV
27, C11’(T§0)D) 2 exp 2077Cy
12 Gy
(0) O \
20 H1 (0) o (_2%; FnJ
F, e P F
12 12
_ , }
s
S (0)
2 ,/ra P Z 0; 2
200G, | 1 zexp jéets) 2561
Gy | <UD 2D Giy
2
0
a a» + ﬂl(]))
175242 P
(0)
2(rﬂ )
S 2
2 ()
c _5 =l +
Sk 0y 2
2(«%)
O3
1 )
-——,by +
bl ) 2 2(1((10))2
o 2 ’
S 1S 2 3 S g 'ZE)VJ
0 0 Jees
s=1 s=1 jee(s)
of ’
s 18 2 3 S g 'Z%)(SJ
0 0 ]Eg S
€1+5,62+§ZD(5§ )) —p25§) Z 5J+T
s=1 s=1 jee(s)
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Berdasarkan hasil secara analitik untuk BP2L S-T, disimpulkan
bahwa FCDs untuk semua parameter yang ada dalam € bersifat closed
form. Rangkuman proses analitik dalam Tabel 4.2 digunakan sebagai
dasar menyusun prosedur untuk mendapatkan estimasi parameter
BP2L S-T, yang dibangkitkan sebanyak m kali iterasi menggunakan
MCMC Gibbs sampler. Prosedur estimasi parameter menggunakan
Gibbs sampler, disajikan dalam Algoritma 4.1.

Algoritma 4.1. Algoritma MCMC Gibbs sampler untuk menda_
patkan estimasi parameter BP2L S-T, dibangkitkan sebanyak m
kali iterasi.

° ,Bo(m) dibangkitkan dalam L[5, |1,

. ﬂp(m) dibangkitkan dalam [8,].1.p =1,...P,

e " dibangkitkan dalam [«/|.],

. us(m) dibangkitkan dalam [u,|.], s=1,...,§,
o v " dibangkitkan dalam [v,|.], s =1,...,S,
e 5, dibangkitkan dalam [6,|], s=1,...,S,

. Z'a(m) dibangkitkan dalam [z, |]

« 7, dibangkitkan dalam [z, |.],
e 7, dibangkitkan dalam [z, |.],

o 1-5(’”) dibangkitkan dalam [7; |']'

7, dibangkitkan dalam [z,].].
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4.3 Perluasan BP2L S-T

Tahapan PBP2L S-T adalah

1. Menyusun struktur PBP2L S-T, dimana kedua komponen efek
random lokal dan global dimodifikasi masing-masing menjadi
bervariasi spatio-temporal,

2. Menentukan joint prior, mengandung semua parameter model
yang diestimasi,

3. Menyusun fungsi likelihood,
Menyusun joint posterior, merupakan perkalian antara joint prior
(langkah 2) dan fungsi likelihood (langkah 3) yang mengikuti
Definisi 1.2,

5. Mendapatkan FCDs, berdasarkan langkah 4 yang mengikuti
aturan dalam Definisi 1.3,

6. Menentukan sifat FCDs model, berdasarkan hasil langkah 5 yang
mengikuti aturan dalam Definisi 1.4.

Model PBP2L S-T merupakan pengembangan model BP2L S-T,
yang hanya difokuskan terhadap modifikasi dua komponen efek
random lokal (4g) dan global (V). Kedua komponen efek random
lokal dan global dalam BP2L S-T masing-masing bervariasi spasial,
sedangkan dalam PBP2L S-T kedua komponen efek randomnya
masing-masing dimodifikasi bervariasi spatio-temporal. Komponen
heterogenitas spasial sebagai efek tetap dan komponen trend tem-
poral dalam PBP2L S-T diperlakukan sama dengan BP2L S-T. Seperti
halnya BP2L S-T yang telah diuraikan cara estimasi parameternya
menggunakan Gibbs sampler, maka estimasi parameter dalam PBP2L
S-T terlebih dahulu harus ditentukan FCDs-nya pula.

Untuk mendapatkan FCDs PBP2L S-T dilakukan serupa seperti
dalam BP2L S-T. FCDs model PBP2L S-T diselesaikan secara analitik
berdasarkan joint posterior (1.20) yaitu perkalian antara likelihood dan
Joint prior, seperti diuraikan dalam persamaan berikut.
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Vst
P
s |:est exp[ﬁo + z ﬁpxpst Tlg TVt +(a+ 6s)tzJ]

T
p=1
Pyissys) = T1T1 , xZgxZyp,
t=1s=1 Vst
dengan
T S P
Zg =exp _Z 2 eg exp| fo + 2 ﬁpxpst +ug +Vg +(a+ o)1,
t=1s=1 p=l1

I

Zig = p() = p(Bo) P(By |79 P(@|e0) it [1,) PVt 1) (S, [e5) (2o ) (5, (2, p(25) PLE ),

dan h={fy, B, 0, V5,05, 7.7y, TysTg ) -

Koleksi distribusi prior untuk PBP2L S-T, disajikan dalam Tabel
4.3, yang hanya disajikan distribusi prior untuk kedua komponen
efek random saja. Sementara itu, untuk distribusi prior lainnya telah
disajikan dalam Tabel 4.1.

Lemma 4.2

Jika diberikan model PBP2L S-T dan joint posterior, mengikuti asumsi
model BP2L S-T, maka FCDs PBP2L S-T bersifat closed form.

Bukti.

Bukti hanya diuraikan FCD untuk efek random lokal (#%g) dan global
(Vgt) karena uraian untuk parameter lainnya serupa dengan Lemma
4.1.
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Tabel 4.3. Koleksi distribusi prior dan hyperprior PBP2L S-T (Mukhsar, Iriawan,
Ulama, Sutikno, dan Kuswanto, 2013)

Nama
parameter

Distribusi prior

1 ug,?
ust uSt |Tu ~ N(Oa Tu) = \/271_1_ CXP(_ 2; j
u

s s 2
Z Vj . 5 Z Vi
TR (N U ) 2O Y2 (N =)
Vst sl Py e V2 T T | T D

Distribusi hyperprior

q
_% b-1
7, ~G(c,ch) = T exp(—oH 7
T u ( 1 2) F(Cl) u p( 2 u)
G(dy,d " - d
T, ~ , = T exp(—d>t
7, v~ G(d),dy) rdp ™ p(=dy7,)

FCD untuk ust
Didefinisikan
Pt | Vigsees VS5 B0s Bp Vst s X 052 T 32T s Ty s Ty Ts ) = [ |]

menurut Definisi 2.1, bahwa parameter selain %y dianggap konstan,
sehingga diperoleh

T S v T S T S 1 ust2
[“st|':|oc HH[est eXp(“st)] €Xp _Zzestexp(”st) HH\/%GXP _7-

t=1s=1 t=ls=1 t=1 s=1
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T S
Karena HH[est ]yS’ adalah konstan sehingga dapat diabaikan,
t=1s=l1
maka dituliskan menjadi

o s ] 5 [ 2| {2

t=1s=1 t=1s=l1 t=1s=1 u

Jika diuraikan, maka diperoleh

[ust |] oc [[exp(ull)]y“ Jexpu )T [explus)]S! . [exp(ugp) ]S }le 1>

dengan

! ST T s T S 2
v | ol E ool 2]

t=1s=1 1=1s=1 Tu

atau
T S

T S T S | ST Z%Zluszz
— _t=ls=l
[usl ‘ :| oc explggustyst ‘| expl: Z Z Cg¢ exp(uS[):l{\/E} exXp o .

t=1s=1 u

Dengan kata lain dapat ditulis menjadi

T S T S
exp Zzust)’st_ZZest exp(ust)_%

t=1s=1 t=1s=1 u

ol Jo| | il

Jika bagian exp(ugy) diuraikan dengan pendekatan Taylor

disekitar titik u, =0, berakibat
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S
ST z
[ust |:| o |:\/%] exp Z Z Ugt Vst — Z Z eg(l+ug +— ust) 2:_

t=1s=I1 t=1s=1 u

|| M’\]

Sehingga diuraikan menjadi

] gl

Misalkan

T S T S
By ZZZ(yst—es;), dan By :ZZ(1+Tuest):

t=1s=1 t:1S=1
sehingga

ST .

[”Stu l:\/ﬁ} exp[BZIuS,—ZBzzuft}.
dapat ditulis

2 ST 2
[u |:| ocexp| — 20,81 ! exp| — L[ 25ubBa) +u .
g By, \/ﬁ 2t,\ By g

Karena uy merupakan efek random lokal di lokasi s waktu t
dianggap sebagai parameter yang diestimasi dan mengikuti distribusi
normal, sehingga membutuhkan nilai awal untuk membangkitkannya
melalui Bayesian MCMC. Berdasarkan Definisi 2.2, diperoleh FCD
untuk Uy, adalah closed form, yaitu

2
2 (O)B ST 2 (O)B
| 2B () ) 2 B
By, By,

U

dengan TZSO) adalah nilai awal.

65



Mukhsar, Gusti Ngurah Adhi Wibawa, dan Andi Tenriawaru

FCD untuk Vet
Didefinisikan

p(Vst ylt"“eyStaﬁOaﬁpaustaaa557Tﬁ’7'—a97u’rv’75) = [Vst |]

menurut Definisi 2.1, bahwa parameter selain Vs¢ dianggap konstan,
sehingga diperoleh

T S T S
[vge| o [HH[eS, exp(vg) ™" exp [—Z D ey exp(vS,)D xZio,

t=1s=1 t=ls=1

dengan

T S
,D ,D jee(s)
21 =TT (22 exp| ~222] v = p 22200
t=1s=1

T S
Karena HH[est ]y” adalah konstan sehingga dapat diabaikan,
t=1s=l1
maka diperoleh

Ao ] e[ 2]

t=1s=1 t=1s=1 t=1s=1 u

dengan

b3 o exo| 2P jéats)
Zy3 =exp _Z Z g eXp(vgy) HHeXp - 5 Vst =P D >

t=1s=1 t=1s=1
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dapat ditulis menjadi

7 S 7 S D2
[ow ] xp| 2w fonp| -3 ey xptv) [ 32]2 s,
1 1 T
t=1s=1 t=1s=1
dengan
S 2
T s Vi
Zy5 =exp —ZZTVZD Vsz—p%
t=1s=1
Oleh karena itu berakibat,
T S T S r T S 2
|:Vst H o €xXp szstYSt _Z Zest exp("st)_yvz zDvst +
t=1s=1 t=1s=1 t=1s=1
2 S ’
P Ty z Vi ST
L ) S jee(s) 7,D 2
exp| o1, Y| Sy 3 vy [z )| [P
| . 2D 2
t=1\s=1 jee(s)

Bagian exp(vy) diuraikan menggunakan pendekatan Taylor
dBekharﬂﬂk;h*:O,seMngga

T S T S |2 7, 7 S ) T( S S
I:Vst":locexp szstyst_zzest(vst+Evst)_7zzDvst +prvz zvst z Vi xZy6,

t=1s=1 t=1s=1 t=1s=1 t=1\s=1 jee(s)

dengan
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atau dapat ditulis

ST

T|S N 1 5 5 7,072
[vst":locexp Z z Vst ~€st TPy z Vi Vst_;(fv D‘H-v)vst Z
v

t=1|s=1 jee(s)

Misalkan
T S S T S )
CZIZZZ ySt_es[+pTv Z Vj 5 dan C22 :ZZ(TV D+Tv):
t=1s=1 jee(s) b

sehingga dapat ditulis menjadi
ST
1 5 T S
EHEL CZlvst_;CZﬂ}st exp| . ey [ } ,
t=ls=

v 1

atau
el (2 2P o ]

Karena u

¢+ merupakan efek random global di lokasi s waktu t
dianggap sebagai parameter yang diestimasi dan mengikuti distribusi
normal, sehingga membutuhkan nilai awal untuk membangkitkannya
melalui Bayesian MCMC. Berdasarkan Definisi 2.2, diperoleh FCD
untuk V¢, adalah closed form, yaitu

2’['(0)C21 (0) ST 2’['(0)C21
vg ~N VC—,[I‘, D} 2 exp ZZ ,

22 t=1s=1 22

dengan Tgo)adalah nilai awal.
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FCD untuk 7,
Didefinisikan
p(z-u ‘y]t’---:ySt’/BOa/Bpaustavstaaaasarﬂaraarvard) E[Tu |'],

menurut Definisi 2.1, parameter selain 7, dianggap konstan, sehingga
diperoleh

(=, I]mﬁ{ﬂ N { S’zﬂ[ﬁ(i)r‘ﬁ 1exp<—c2ru>}

Jika diuraikan, maka menjadi

, Prrfs AT
|:Tu |:| * [\/%] gl:gexp[_ 2Sftu ]]{r(el) T exp(_CZTu)],

atau

NES ER AT IR

Tu

Karena 7, merupakan hyperparameter sebagai parameter
presisi untuk random lokal Uy dilokasi s waktu t yang diestimasi dan
mengikuti distribusi gamma, sehingga membutuhkan nilai awal untuk
membangkitkannya melalui Bayesian MCMC. Berdasarkan Definisi
2.2, diperoleh FCD untuk 7 adalah closed form, yaitu

dengan ug?)dan {0 adalah nilai awal.
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FCD untuk 7,
Didefinisikan
Py [ Vigsees Vsis B0 Bpsthst > Vsr» @ 85 s T g T Ty > Ts) =7y,
menurut Definisi 2.1, bahwa parameter selain 7, dianggap konstan,

sehingga diperoleh

Vj d
f D i 4,4 B
I: ‘ :I HH 7\12 Vst =P jeg(DS) [I‘(zdl) Tvdl ! exp(—dzfv)].

t=1s=1

Jika diuraikan, maka

2

Syl e
[7}]ec ﬂpfxp L m—p% x[fgﬁ}z [F(Zdl) h exp(- dm)]
atau

S 2

2 o1 T ah
)| Tl Toe| -2 - 2| |32 et )

t=1s=1

Jika diuraikan, maka diperoleh

N
i ST IRy
dy™ D
[z’v.:|o{ 2 }{2”:*2 x[rv](d1+ST/2 xexp ZZ Vi % —dyt, |-

I'(d)) 1=ls=1

70



Pemodelan Bayesian Spasio Temporal untuk Kasus Epidemik -

ST

d" (D2 ¢ Ady+nT/2)-1
[fvl-]“ #dl) [Z} 2 [Tv]( el 12) X217,

berakibat

dengan

+d2 7y |-

s ¢ pz[i i Vj}
{szt > vj}. =1 jes(s)

1 T S 5 T
Zyg=exp| ~| 52,2, Dvy” — P,
2 s=1  jee(s) 2D

t=1s=1 t=1

Karena 7,, merupakan hyperparameter sebagai parameter presisi
untuk random global v, di lokasi s waktu t yang diestimasi dan
mengikuti distribusi gamma, sehingga membutuhkan nilai awal untuk
membangkitkannya melalui Bayesian MCMC. Berdasarkan Definisi
2.2, diperoleh FCD untuk 7, adalah closed form, yaitu

st
t=1s=1 t=l1 2D

? i i 2
P Vi
ST 1LS (0) 2 L (0) S t=1 jee(s) /
7,0G d1+7,d2+5§ ED(V ) P2 Y X v |,

s=1 jee(s)

dengan vg?) adalah nilai awal.

Ringkasan proses untuk mendapatkan FCDs PBP2L S-T sebagai
bukti Lemma 4.2, selengkapnya disajikan pada Tabel 4.4.
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Tabel 4.4. FCDs PBP2L S-T

Lo U flar()
2T(0)A21 2T(0)A21 ?
g0 N| B 0 ||
o) Ay
5, 0p st (20 YV
g ~N M,(Tﬁo)) exp| - 21
By By
© ST TS 0
vy ~ N M,HO)D} 2 exp| Y3 ey - 207Gy
22 P &5

2
(0) (0)
a0 N| Fefor 0 g 2a o
Iy Iy
S _ (0) S ’ |
_2 o
206 1 2 R p-z / 2006 ’
5. ~N S 21, exp jee(s) _ 5 Y21
G | 'p V2D Gy
T S 2
0
O\ ZZ(uﬁt))
(ﬂp ) (N 0G |l ——.¢C 1=1s=1 B
Tﬂ~G ay——,ap + 5 | 2 (0)
2] g
B
(L8
ST e ((OF w0 s i Ejeg(:ﬂvj
0 0G| di+=mdy o 3 VD)) o x| Sk Y vy e
t=1s=1 t=1\s=1 jee(s)

T
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a©®
el L T

{2

2
[ Z 0 ]
75~G €1+—§ e+ ED(5(0)) 025(0) Z 5 Jjee(s)

s 1 s=1 jee(s) 2D

Hasil analitik untuk PBP2L S-T, menunjukkan FCDs semua
parameter dalam A bersifat closed form. Masing-masing parameter
dalam Tabel 4.4 dibangkitkan sebanyak m kali iterasi menggunakan
MCMC Gibbs sampler, seperti disajikan dalam Algoritma 4.2.

Algoritma 4.2. Prosedur Gibbs sampler untuk mengestimasi
parameter model PBP2L S-T, sebanyak m kali iterasi.

o IBO(’") dibangkitkan dalam [, |1,
. ﬂp(’") dibangkitkan dalam (g, |.1.p=1.... P,
e " dibangkitkan dalam [«]],

o u," dibangkitkan dalam [w, |1, £ =1,....7,

o u,, dibangkitkan dalam [y, |1, 1=1....T,

o v, ™ dibangkitkan dalam [v, |1, £=1,...,T

73



- Mukhsar, Gusti Ngurah Adhi Wibawa, dan Andi Tenriawaru

Jt=1...T

1

o v, dibangkitkan dalam [vy,,
o 5, dibangkitkan dalam [5,].1, s =1.....5,
o z-a('”) dibangkitkan dalam [z, |.],

e ¢, dibangkitkan dalam [z, |.],

e 7," dibangkitkan dalam [z, |.],

e 1, dibangkitkan dalam [7].],

e 1, dibangkitkan dalam [z, 1
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5.1 Estimasi Parameter Model dengan WinBUGS

Estimasi parameter model digenerate pada WinBUGS mengikuti
prosedur Gibbs sampler Bayesian MCMC. Estimasi parameter model
MBP2L dan perluasan MBP2L spasio temporal digenerate secara
terpisah dan dari hasil estimasinya kemudian dilakukan uji untuk
menentukan performance kedua model. Model dengan performance
baik dipilih sebagai model terbaik dan digunakan untuk menganalisis
resiko relative kasus DBD di kota Surabaya.

Pengembangan model convolution menjadi model spasio
temporal telah diperkenalkan oleh Eckert dkk. (2007) dan Neyens dkk.
(2011) dengan menambahkan trend temporal dan resiko log relative
pada model. Namun, demikian pada model tersebut memandang
factor ketidakpastian atau efek random uncorrelated dan correlated
dipandang secara spasial. Sementara itu, mobilitas aktual masyarakat
(atau efek random) tidak cukup hanya dipandang secara spasial tetapi
juga secara temporal.

Secara analitik estimasi parameter MBP2L spasio temporal sulit
dilakukan karena melibatkan integral berdimensi tinggi, sehingga
digenerate pada WinBUGS berdasarkan full conditional distribution.
Karena full conditional distribution MBP2L spasio temporal bersifat
closed form (Akibat 4.1) maka metode Gibbs sampler Bayesian MCMC
menjadi pilihan estimasi parameter model (Karlis dan Ntzoufras,
2006). MBP2L spasio temporal merupakan model yang mengandung
CAR model karena terdapat hubungan dependensi spasial antar
lokasi didalamnya. Model CAR yang dimaksudkan pada MBP2L spasio
temporal ini mengikuti definisi yang diberikan oleh Jin, dkk., (2005)
adalah efek random correlated heterogeneity:.
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N i A
Vi oo~ —,
j,];tl p D Tle ]

jee(@) 1

Vit

dan log relative:

5|6 i~ Nl p 2 7D |

dimana D, (pada WinBUGS direpresentasikan dengan SumNumNeigh)
adalah banyaknya tetangga lokasi i, —1< p<1, dan £() (pada
WinBUGS direpresentasikan dengan Num) merupakan jumlah
tetangga lokasi i (Lawson dkk., 2003; Lawson, 2008). Hubungan
ketetanggaan antar lokasi dan pemberian nomor lokasi dilakukan
oleh penelitin dan setiap input data pada WinBUGS harus mengikuti
aturan penomoran lokasi tersebut. WinBUGS untuk mengakomodasi
model CAR yang terkandung pada MBP2L spasio temporal.

Full conditional distribution MBP2L spasio temporal, kemudian
digunakan untuk estimasi parameter model menggunakan data
DBD perkecamatan perbulan di kota Surabaya selama periode waktu
tahun 2001-2010. Jumlah kecamatan yang ada di kota Surabaya
sebanyak 31 kecamatan dengan waktu observasi selama 120 bulan
(tahun 2001-tahun 2010). Estimasi parameter model dilakukan per
blok sebanyak m kali iterasi, mengikuti prosedur Gibbs sampler, dan
dimodifikasi untuk MBP2L spasio temporal mengikuti penomoran
pada Gambar 5.1.
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Gambar 5.1 Nomor lokasi (atau kecamatan) kota Surabaya, penomoran ini
dilakukan oleh peneliti dan dapat dilakukan penomoran versi lainnya sesuai
peneliti

Pemberian nomor setiap kecamatan di Kota Surabaya seperti
yang disajikan pada Gambar 5.1, kemudian diinterprestasikan menjadi
matrik ketetanggaan seperti yang diuraikan pada Tabel 5.1.

Tabel 5.1 Matriks hubungan ketetanggaan antar lokasi

Lc:lkoa. s Kecamatan/Lokasi Ketetanggaan (Adj.) (;’:‘ 52)
1 Pakal 2 1
2 Benowo 13,45 4
3 Sabikerep 2,7,45,12,6,11 7
4 Tandes 2,3,5,6 4
5 Asemrowo 2,4,6,8,9,10,3 7
6 Sukomanunggal 3,7,4,5,12,11,10 7
7 Lakarsantri 3,13,12,11,6 5
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No.

Lokasi Kecamatan/Lokasi Ketetanggaan (Adj.) (iu(:.r)m)
8 Krembangan 5,9,18,17 4
9 Bubutan 5,10,8,18,17 5
10 Sawahan 5,6,11,9,15,16,17 7
11 Dukuh Pakis 3,7,12,6,14,10,25,15 8
12 Wiyung 3,7,13,6,11,14 6
13 Karang Pilang 7,12,14 3
14 Jambangan 13,12,11,25,15 5
15 Wonokromo 11,14,10,25,16,24,23,26 8
16 Tegalsari 10,15,17,23 4
17 Genteng 10,8,9,16,18,23,20,22 8
18 Pabean Cantikan 8,9,17,20,19 5
19 Semampir 18,20,21 3
20 Simokerto 17,18,19,22,21 5
21 Kenjeran 20,19,22,31 4
22 Tambaksari 17,20,23,21,31,30 6
23 Gubeng 24,15,16,17,26,22,30,29 8
24 Wonocolo 25,15,26,23 4
25 Gayungan 11,14,15,24 4
26 Tenggilis 15,24,23,27,28,29 6
27 Gunung Anyar 26,28 2
28 Rungkut 26,27,29 3
29 Sukolilo 26,23,28,30 4
30 Mulyorejo 23,22,31,29 4
31 Bulak 22,21,30 3

154

D, (SumNumNeigh)
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Full conditional distribution MBP2L spasio temporal untuk meng-
generate parameter model yang diuraikan berikut:

o ™ di-generate pada L5, |-], dimana

,H, konstan

120 31 0 © 120 31
[0l Jocexo| 33 ( i e exolf )))+1ogHHH i

t=1i=l1 t=li=1

d

o B di-generate pada [B, |1,k =1,2,3,4, dimana

t=1 1:1 t=1i=l1 12

2
(O)A 120 120 31 21( )4,

120 31

4 120 31 4 2
Ay =2 Z(yit G 3 it J A=Y Z[l * Tg) i Y. (xkitT) J’H 2 konstan
k=1 k=1

t=li=1 t=li=1

. ui(’") di-generate pada [y, |.],i=1,...,31, dimana

2
120 31 (0)
[u H B]1 (7150))31H3exp _Zzeﬂ_{MJ ,

=1i=1 By
120 31 120 31 ©
By = Z Z(yit — € )aBlz = Z Z(Ta ej +1),H3 konstan
t=1i=1 t=1i=1

o v di-generate pada [v,

.J,i=1,...,31, dimana

(0) 31 120 31 )~
I:v‘] N[zfvcv C]] ( (O)D) 2 H4exp|:zzelt [27‘&' C”] ]J,

12 t=1i=1 12

120 31 120 31 o o
C11=ZZ J’it_ezt"'/—”'v) Z v ,CIZ—ZZ( ()elt ( ()) }H4k0nstan

t=1i=1 Jjee(i) t=1i=1
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o™ di-generate pada [a|.], dimana

2
2O 12031 12031 2 O
[‘] Y Ta 1 ,(),O)Hsexp HH[eit]ylt—Zzeit_M i
t=1 i=1 =1im1 Fa

120 31 120 31
Fil:ZZ(yil‘ lt FIZ_(ZZ( tra 1)],H5konstan

t=li=1 t=1i=1

5i(m) di-generate pada [J,|.], i =1,...,31, dimana

, r((so)D

2

3l

31 0) 4

ngO)GH 2 120 31 120 31 \/;p gzl,)&/ 2T,(;0)G11 :
EARIES o 1Tl - S| — | - ,

t=1i=1 t=1i=1

Gy

120 31 120 3 )
G = ZZ it = ezt”(s P Z ;LG = ZZ[T(; &t (1(5) ,-j,H6konstan

t=1i=1 Jjee(i) t=li=1

7," di-generate pada [7,].], dimana

l7pl]~G al_l ('B(O))z _log(H7)

+a, |, H~- konstan

O T2
(0) T

2 ) i

(M di-generate pada [7,|.], dimana
31
> ()
- log( H.
[T |.]~G cl—ﬂ,’zl - og( 8)+c2 , Hg konstan
! 2 2 (0)
2(7&0)) u
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e 1" di-generate pada [,|.], dimana
v.
3 2 313l = el H.
[TV‘.]~G dl+ﬂ,d2+lZDi(vi(O) —vai(O) z vi+ jeet) - og( 9) ,Hg konstan
2 23 =l jee(i) 2D; 7

e ¢ ™ di-generate pada [z'a|.], dimana

1 (a(O))z _log(Hyp)
o

I:Ta|.:|~G b -

+b, |, H)( konstan

o 1," di-generate pada [z, .1, dimana

31

X
31 13 s aga eeli) ! log(Hyy)
[r5]1~G el+—,e2+szi(5i(0)) _pz&l.(o) Y 6+ ! - W Hy, konstan
2 25 i 2D; 0
i=l i=l jee(i) ! )

Lebih lanjut, directed acyclid graph (DAG) MBP2L spasio temporal
yang digunakan untuk menyusun alur program pada WinBUGS
(Gambar 5.2).
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Gambar 5.2. DAG MBP2L spasio temporal, node lingkaran sebagai stokastik
atau logical, node kotak sebagai konstanta, garis tunggal menyatakan
hubungan stokastik (distribusi), garis ganda menyatakan hubungan
deterministic (logical),

n W..v .
jee() i oD

DAG pada Gambar 5.2 bermanfaat untuk menyusun alur program
(Gambar 5.3) dan kemudian digunakan untuk penyusunan makro
program pada WinBUGS pada Gambar 5.3.
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Gambar 5.3. Flowchart MBP2L spasio temporal
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model { for (i in 1:kecamatan){for (tin 1:T){ y[i,t]~dpois(mul[i,t])
muli,t]<-E[i,t]*exp(betaO+betal*X1[i,t]+beta2*X2[i,t]+beta3*X3[i,t] +betad*X4[i,t]+uli]
+v[i]+alpha*k[t]+delta[i]*k[t])

# X1=: kelembaban, X2=: temperatur, X3=: banyaknya hari hujan, X4=: kepadatan
penduduk
RR[i,t]<-exp(betaO+betal*X1[i,t]+beta2*X2[it]+beta3*X3[i,t]+betad*X4[i,t]+u[i]+v[i]+a
Ipha*k[t]+deltali]*k[t])}}

# distribusi CAR prior untuk spatial correlated heterogeneity
v[1:kecamatan]~car.normal(adj[],weights[],num[],tau.v)
delta[1:kecamatan]~car.normal(adj[],weights[],num[],tau.delta)

# distribution prior untuk uncorrelated heterogeneity

for(iin 1:kecamatan){u[i]~dnorm(0,tau.u)}

beta0~dflat()

alpha~dnorm(0,tau.alpha)

betal~dnorm(0,tau.beta)

beta2~dnorm(0,tau.beta)

beta3~dnorm(0,tau.beta)

beta4~dnorm(0,tau.beta)

# Distribution hyperprior

tau.alpha~dgamma(0.00005,0. 5)

tau.beta~dgamma(0.0001,0.5)

tau.u~dgamma(0.0001,0.5)

tau.v~dgamma(0.0005,0. 5)

tau.delta~dgamma(0.000015,0.5)}

Data

list(y=structure(.Data=c(...)

sumNumNeig=154,
adj=c(2,

22,21,30), num = ¢(1,4,7,4,7,7,5,4,5,7,8,6,3,5,8,4,8,5,3,5,4,6,8,4,4,6,2,3,4,4,3))
INITIAL DATA

list(beta0=0, alpha=0,betal=0,beta2=0,beta3=0,betas=0,
#tau.u=1tau.v=1tau.delta=1,tau.beta=1, tau.alpha=1
tau.u=1.01tau.v=1.02,tau.delta=1.02,tau.beta=1.04, tau.alpha=1.02,
u=c(0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0),
delta=c(0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0),
v=c(0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0))

Gambar 5.4. Makro program MBP2L spasio temporal
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Didefinisikan ﬁ1 sebagai parameter regresi untuk kelembaban,
ﬂz parameter regresi untuk temperatur, ,33 sebagai parameter
regresi untuk banyaknya hari hujan, dan ﬂ4 parameter regresi untuk
kepadatan penduduk. Makro program pada WinBUGS (Gambar 5.4)
diimplemtasikan untuk meng-generate parameter-parameter MBP2L
spasio temporal dan mencapai konvergensi pada 30.000 iterasi
(Gambar 5.5). Terdapat beberapa metode untuk diagnosa konvergensi
(Marin dan Robert, 2007), yaitu: (1) MC error yaitu semakin kecil nilai
MC error semakin presisi nilai yang diperoleh; (2) trace plot yaitu jika
grafik trace plot sudah berada pada zona yang sama selama proses
iterasi maka proses iterasi sudah mencapai konvergensi; (3) evolusi
ergodig mean yaitu memonitor variasi nilai mean jika nilai mean sudah
stabil maka proses iterasi telah mencapai konvergensi, (4) monitoring
konvergensi menggunakan convergence diagnosis and output analysis
(CODA) (Dellaportas, dkk., 2002) dan Bayesian output analysis (BOA)
(Brooks dan Gelman, 1998), (5) teknik multiple-chain (Eberley dan
Carlin, 2000) yaitu membandingkan trace plot antara dua nilai awal
yang berbeda, jika trace plot keduanya sudah berada pada zona yang

sama maka konvergensi telah tercapai.

Namum pada penelitian ini menggunakan trace plot, evolusi
ergodig mean, dan teknik multiple chain karena penggunaan
ketiganya dapat diterapkan pada satu grafik. Histori proses iterasi
(trace plot) pada Gambar 5.5 sudah berada pada zona yang sama
atau evolusi ergodig mean untuk B, B, B3, dan By sudah tumpang
tindih jika diambil nilai awal yang berbeda (multiple-chain).
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hetal chains 1:2
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Gambar 5.5. Histori proses iterasi, sebanyak 30.000 kali iterasi

Carlin dan Louis (2000) dan Congdon (2007) menjelaskan
bahwa estimasi titik digunakan untuk menentukan nilai mean,
median, dan mode setiap parameter model. Ada tiga estimasi titik

yang sering digunakan pada Bayesian MCMC (Cowles, 2004) yaitu
6
1) posterior mean, @ =E(6’|y); 2) posterior median, I p(0|y)d9;

—0o0
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dan 3) posterior mode, p(é|y) =sup P(9|y) . Jika posterior unimodal
0

simetris (misalnya distribusi normal), maka posterior mean, median,

dan mode mempunyai nilai yang sama (Gamerman dan Lopes,
2006). Jika posterior multimodal (atau distribusi non normal), maka
untuk mendaptkan mean, median, dan mode cukup rumit karena
melibatkan integral dan rootfinding (Gelman, dkk., 2004). Namun
demikian, MCMC dapat mengatasi kerumitan tersebut (Robert dan
Casella, 2005). Densitas setiap parameter regresi disajikan pada

Gambar 5.6 dan posterior serta median disajikan pada Tabel 5.2.

400.0
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10001
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T
-0.00:3
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13001
100.0
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oot

Gambar 5.6. Densitas setiap parameter regresi, diiterasi sebanyak 30.000 kali

dari posterior p(9|y) pada suatu titik 9, dan ¢, , menurut Elliott,
dkk.,
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Estimasi interval digunakan untuk menentukan quantile parameter

MBP2L spasio temporal (Gambar 5.7). Quantile a/2 dan (1—c/2)

(2000) didefinisikan:
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qr

—0o0

[ pelyao=as2 dan [ p@ly)do=1-a/2.

Hal ini menunjukkan bahwa p(¢, |, <€ <q, |,)=1-a, sehingga

HCCZ(qL,qU)adaIah 100(1-a)% merupakan interval credible

untuk ? (atau interval confidence Bayesian). Jika posterior unimodal

simetris, maka interval equal tail simetris dengan mode (Gelman

dan Hill, 2007), dengan nilai optimal berada pada himpunan C yang
memenuhi g < p(C|y) = jp(e‘y)dg,

C
betal chains 2:1
0.003
DO0B| 5= esr—nmceof=czmamman-
0004 | pr———
oooz2r -=sFTZISZsfssszsSzoam=
aoFs--"
-0002
T T T T
1529 10000 20000 30000
iteration
betad chains 21
L
002t
D015 oo cpmmmmmamamann
001 g
T T T T
1529 10000 20000 30000
fteration

-0.002
-0.004 |
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0003 T -

-0.01 b
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iterstion

T T
1329 10000

0.014
0.mMz2r

0
0.008
0.006 b

hetad chains 21

maEZSCS ST Eme———mEEEE ==

e mm mEmEE o oo — o — e o -

1

T T
20000 30000
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Gambar 5.7. Quantile setiap parameter model, diiterasi sebanyak 30.000 kali

Terdapat dua metode untuk menentukan MC error pada
WinBUGS yaitu metode bacth mean dan window estimator. Misalkan
dipartisi sampel menjadi K bacthes (biasanya K=30 atau K=50) dan
ukuran sampel setiap bacth didefinisikan v =m'/ K, m'merupakan
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banyaknya iterasi yang dibutuhkan untuk mencapai konvergensi (Best
dan Elliott, 2004) sehingga, mean untuk setiap bacth, didefinisikan:

- 1 m
GO)p=— 3 GO
U m=(b-1)o+1

dan mean seluruh sampel, didefinisikan:

G©o) = mi S 6e™)
m=1

1 K
=Eb§ G(0)p.

Oleh karena itu, MC error didefinisikan:

K(_ 2
MCerror[G(0)] = K(K;—l) Z [G(H)b— G(ﬁ)] .
b=1

Window estimator disusun berdasarkan ekspresi variansi sampel
autocorrelation (Gamerman dan Lopes, 2006), yang didefinisikan:

MCerror[G(6)]= W\/H 2% /i (G(9)),
m k=1

dimana py (G(H)) merupakan estimasi autocorrelation pada lag
k yaitu korelasi antara parameter G(6™) dan G(9m+k). Secara
praktek, autocorrelation mendekati nilai nol jika nilai k cukup
besar (atau k >>), sehingga dapat diidenfikasi window w pada
autocorrelation yang rendah (misalnya w < 0,1) (Gelman, dkk., 2004).
Selanjutnya, MC error didefinisikan lagi menjadi:
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MCerror[G(6)]= % 1+ 2% Pr (G(6))
m

k=1

dan efektive sample size, didefinisikan:

ESS = N

142> 5 (G(8))
k=1

Gambar 5.8 merupakan hasil MC error menggunakan window estimator
merupakan autocorrelation hasil simulai pada WinBUGS.
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Gambar 5.8. Autocorrelation setiap parameter model

Postorior summary iterasi 30.000 kali setiap parameter regresi
untuk MBP2L spasio temporal disajikan pada Tabel 5.2.
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Tabel 5.2. Hasil estimasi parameter regresi MPB2L spasio temporal

Node Mean SD MC error 2,50% Median 97,50%
beta0 -8.835 1.431 0.1207 -9.73 -9.372 0,466
betal 0,003341 0,001213 5,30E-02 9,38E-01 0,003333 0,005726
beta2  -0,006366 0,001074 2,38E-02 -0,00846  -0,006376 -0,004255
beta3 0,0183 0,00234  3,60E-02  0,01383 0,01824  0,02292

beta4 0,00995 0,00147 1,83E-02 0,0071 0,00993 0,0128

Berdasarkan posterior summary hasil estimasi (Tabel 5.2), maka
langkah selanjutnya adalah menghitung resiko relatif (RR) kasus DBD
per kecamatan perbulan di kota Surabaya menggunakan:

4
RRy =exp| | fo+ Y. xpul +u; +vi +at, + 8t | [,i=1...,3L,t=1,..,120,
k=1

dimana Xkj; merupakan faktor lingkungan sebagai covariate yaitu
kelembaban, temperatur, banyaknya hari hujan, dan kepadatan
penduduk. Visualisasi resiko relatif kasus dibandingkan dengan data
observasi disajikan pada Gambar 5.9.

T T
| MBPEL |
! Spagio '
y Temporal. |

0 12 24 37 43 &1 72 85 a7 110
Waktu (bhuan)
Gambar 5.9. Visulasasi MBP2L spasio temporal dibandingkan

dengan data observasi
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5.2 Perluasan MBP2L Spasio Temporal

Perluasan MBP2L spasio temporal difokuskan pada modifikasi
efek random uncorrelated dan correlated heterogeneity pada (2.12)
ditinjau secara spasio temporal. Prosedur analitik untuk mendapatkan
full conditional distribution untuk perluasan MBP2L spasio temporal
menggunakan prinsip dan asumsi yang sama dengan MBP2L spasio
temporal. Full conditional distribution untuk perluasan MBP2L spasio
temporal dan bersifat closed form.

Full conditional distribution perluasan MBP2L spasio temporal
digunakan untuk estimasi parameter model menggunakan prosedur
Gibbs sampler dan dilakukan per blok sebanyak m kali iterasi:

. ﬂo(m) di-generate pada [ﬂ0|.], dimana

120 31 o o 120 31
[ Bol.] o< exp ZZ(J’;‘;/”S ) — ¢y exp(ﬁé )))+10gHHH[ei;]y"’:1H12J , H1, konstan

t=li=1 t=1i=1

. B di-generate pada [, |.],

k=12,3,4, dimana

2720)1421 120 31 120 31 2T(O)A21
(k) 5 i Pt o £, ,

t=1i=1 t=1i=1 Ay

120 31 120 31

2
A1 = ZZ{)’;: e,,Zxkn ]A22_22(1+Tﬁ eth(xkzt ) }1‘113k0nstan

t=1i=1 t=1i=1

. ui,(m) di-generate pada [u, |- ], t =1,...,120,i=1,...,31, dimana

2
21(0)321 0)\31x120 120 31 27(0) By,
Lo =N Z5 20 () e 330 | T2 )

t=1i=1

120 31 120 31

By = ZZ Yit ~€it 322—ZZ(1+TL(,O)eit),H14konstan

t=li=1 t=1i=1
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. vit('") di-generate pada [v, |.], t=1,...,120,i=1,...,31, dimana

31x120 120 31 00V
9% T o 2:0¢
D]~ g 2L ]2 isew) 35 [ VC;‘] :
t=li=1

120 31 120 31 o2 0
C21 ZZ ylt ll‘+pT ) z ] 7C22—zz[(7‘(, )) Dl'+T‘() )j,Hlskonstan

t=1i=1 jee(@) t=1i=1

e a" di-generate pada [a|.], dimana

2
2 F 120 31 120 31 2 (U E
I:au Ta 21 T(O)HlG exp HH l[ J’zt _ZZ ejf [“J ,

t=1i=1 t=li=1 Fyp
120 31 120 31 ©)
= ZZ(yit _eit)ﬂFZZ = ZZ(eitTa +1)’H16 konstan
i=1i=1 1=1i=1

e 5m di-generate pada [J, |.], i=1,...,31,dimana

2
31
31 (0) .
L R P O ™A L
Gl |~N S o H exp - e + _ i
l G "D, v 1=l i=1 e il 2D, Gy

t=1i=1 Jjee(i) t=li=1

120 31 120
Gy = ZZ[}Q, el,+r§ )p z 5]G22 ZZ[T&O)e —(Tb ) Di],H”konstan

. Tﬂ("” di-generate pada [7, |-], dimana

(1511~ 0| -5, 22, - oelPhn)

a——, +ay |,H;gkonstan
2 27 IB Z'ﬂ
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o 1," di-generate pada [z, |.], dimana

> 3 ()

31x120 1= log(H.
|:Tu HocG - . ¢y +121EL h Og(olg) ,H {9 konstan
2 (O] A
u
( ) . .
o " di-generate pada [7, ], dimana
(4
P vy
31x120 112031 2 120031 31 parifr log(Ha)

[} G di+ 5 ,d2+5§i§D,-(vi,(0)) —pE{Evi,w)jgi[)vj}- 21Di 1'30)20 ,H konstan
e 1 ™ di-generate pada [r, |.], dimana

a

2
(0)
! (“ ) log (H3))
[ra H~G b ——, 7 o +b2 |, Hy) konstan
2 2(1(0)) Tt(l)
[24
e 1," di-generate pada [2'5|.], dimana
(35
P 5j
3 13 o o) S jee(D) log(Hyy)
[75]1~G el"'?an"'EZDi(‘?i( )) _pZé‘i( ) Z 5+ D, - 0 ,Hy, konstan
i=1 i=1 Jjee(i) 1 5

Sulitnya mendapatkan estimasi parameter untuk perluasan MBP2L
spasio temporal dari prosedur analitiknya, sehingga proses komputasi
menjadi pilihan untuk estimasi. Lebih lanjut, DAG perluasan MBP2L
spasio temporal yang digunakan untuk menyusun alur program pada
WinBUGS (Gambar 5.10).
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Gambar 5.10. DAG perluasan MBP2L spasio temporal, node lingkaran
sebagai stokastik atau logical, node kotak sebagai konstanta, garis tunggal
menyatakan hubungan stokastik (distribusi), garis ganda menyatakan
hubungan deterministic (logical),

n WV 1
D= ATy
p Z T.,D;

jee(i) i Vi

Berdasarkan DAG (Gambar 5.10) dapat disusun alur program
pada Gambar 5.11 dan makro program pad WinBUGS (Gambar 5.12).
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Gambar 5.11. Flowchart perluasan MBP2L spasio temporal
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model{

for (tin L:T){

for (i in 1:kecamatan){

y[i,t]~dpois(muli,t])
muli,t]<-E[i,t]*exp(beta0+betal*X1[i,t]+beta2*X2[i t]+beta3*X3[i,t]+beta4 *X4[i,t]+ulit]+v[i,t] +alpha*k[t]+delta[i]*k[t])
#X1=: kelembaban, X2=: temperatur, X3=: banyaknya hari hujan, X4=: kepadatan penduduk
RR[i,t]<-exp(beta0+betal*X1[it]+beta2*X2[i,t]+beta3*X3[i,t]+betad*X4[i,t]+u[it]+v[itl+alpha*k[t]+delta[i]*k[t])}}
v1[1l:kecamatan]~car.normal(adj[],weights[],num[],tau.v),...,v120[1:kecamatan]~car.normal(adj[],weights[],num[],tau.v)
for (i in 1:kecamatan){

vli,1]<-v1[il,..., v[i,120]<-v120[i]}

# Prior distributions for the Uncorrelated Heterogeneity

for(iin 1:kecamatan){

ul[i]~dnorm(0,tau.u),..., u120[i]~dnorm(0,tau.u)}

for(i in 1:kecamatan){

uli,1]<-u1[il,...,u[i,120]<-u120[i]}
tau.alpha~dgamma(0.00005,0.0005),tau.beta~dgamma(0.00005,0.0005),tau.delta~dgamma(0.00005,0.0005),tau.
u~dgamma(0.000015,0.0005),tau.v~dgamma(0.000005, 0.0005)}

DATA

list(y=structure(.Data=c(...)

INITS

list(beta0=0, alpha=0,beta1l=0,beta2=0,beta3=0,beta4=0,

#tau.u=1,tau.v=1tau.delta=1,tau.beta=1, tau.alpha=1

tau.u=1.01tau.v=1.02,tau.delta=1.02,tau.beta=1.04, tau.alpha=1.02,
u1=c(0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0),....,u120=c(0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0),v1=c(0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0),....v120

=¢(0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0))

Gambar 5.12. Makro program perluasan MBP2L spasio temporal

Histori proses iterasi (trace plot) sebanyak 20.000 kali sudah
mencapai konvergensi karena sudah berada pada zona yang sama
atau evolusi ergodig mean untuk B, B, ,33, dan f4 sudah tumpang
tindih jika diambil nilai awal yang berbeda (multiple-chain) (Gambar
5.13).
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Gambar 5.13. Histori proses iterasi parameter model
sebanyak 20.000 kali iterasi

Densitas serta quantile setiap parameter regresi perluasan MBP2L
spasio temporal disajikan pada Gambar 5.14 dan posterior mean serta
median disajikan pada Tabel 5.3.
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Gambar 5.14. Nilai-nilai parameter regresi model setelah iterasi 20.000 kali,(a)
densitas, (b) quantile
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Sementara itu, autocorrelation untuk setiap parameter regresi
model disajikan pada Gambar 5.15.

betad chains 1:2 heta? chainz 1:2
1.0F 101
0.5 I osr
oot | Fi— e e e = L oot | T —— e e e emm—n
0.5F 05
1.0 -1.0F

T T T T T 1

0 20 40 ] 20 40

lag lag

betad chains 1.2 betad chains 1:2
101 10F
0sr osfr
E N e i - e o0 - - e e —mm e
0sr -0sF
10F S10r

T T T T T T

0 20 40 ] 20 40

lag

Gambar 5.15. Grafik autocorrelation setiap parameter model yang berkaitan
dengan covariate

Posterior summary hasil estimasi parameter regresi untuk

perluasan MBP2L spasio temporal diuraikan pada Tabel 5.3.

Tabel 5.3. Hasil estimasi parameter model setelah 20.000 kali iterasi

Node Mean SD MC error 2.5% Median 97.5%
betal -8.418 0.9551 0.08035 -9.284 -8.587 -5.088
betal 0,006348 9,47E-01 1,63E-02 0,00452 | 0,006349 | 0,008207
beta2 -0,0016 0,001146 1,74E-02 -0,0038 -0,0016 6,52E-01
beta3 0,2454 0,1243 0,004984 | 0,00961 | 0,2444 0,5068
beta4 0,02919 0,1052 0,004968 -0,0771 0,00385 0,364
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Berdasarkan hasil estimasi parameter perluasan MBP2L spasio
temporal pada Tabel 5.3, selanjutnya dihitung resiko relatif kasus
DBD per kecamatan dan perbulan di Kota Surabaya menggunakan:

4
RR; :exp[[ﬂo + le{itﬂk +u; +vy +at, +5,-tzﬂ, i=1,...,31¢=1,.,120
k=1

Visualisasi resiko relatif selama periode tahun 2001-2010
perbulan disajikan pada Gambar 5.16.

Pedusam MEFZL
Sapsio Tempagral .

o 12 25 37 49 B 72 85 97 110
Wiaktu Chulan]

Gambar 5.16. Visualisasi resiko relatif perluasan MBP2L spasio temporal
dibandingkan dengan observasi

Berdasarkan visualisasi resiko relatif kasus DBD di kota Surabaya
selama 120 bulan MBP2L spasio temporal menunju,kkan MBP2L
spasio temporal tidak menunjukkan kemiripan pola dengan data
observasi. Dipihak lain, visualisasi resiko relatif kasus DBD di kota
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Surabaya untuk perluasan MBP2L spasio temporal menunjukkan
kemiripan pola dengan data observasi. Menurut visualisasi perluasan
MBP2L spasio temporal, menunjukkan bahwa periode kasus tertinggi
DBD di kota Surabaya berada pada bulan 12 (atau Desember 2001),
bulan 25 (atau Januari 2003), bulan 37 (atau Januari 2004), bulan
49 (atau Januari 2005), bulan 61 (atau Januari 2006), bulan 72 (atau
Desember 2006), bulan 85 (atau Januari 2008), bulan 97 (atau Januari
2009), dan bulan 110 (atau Februari 2010).

Sebelum menganalisis resiko relatif kasus DBD, maka terlebih
dahulu dilakukan analisis pemilihan model yaitu memilih model
terbaik antara MBP2L spasio temporal dan perluasan MBP2L spasio
temporal. Memilih model terbaik digunakan metode deviance
information criteria (DIC) dan uji hipotesis menggunakan Bayes faktor.
Lebih jauh, untuk lebih mempertegas kesimpulan DIC dan Bayes
factor juga ditinjau MC error antara kedua model. MC error terkecil
merupakan model terbaik.
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6.1 Perfomance Model

Performance model yang dimaksudkan adalah menguiji kebaikan
model dan menyeleksi model menggunakan beberapa pendekatan
yaitu visual kesamaan pola dengan data observasi, Bayes factor,
DIC, dan MC error. Bedasarkan visual MBP2L spasio temporal dan
perluasan MBP2L spasio temporal, terlihat bahwa MBP2L spasio
temporal tidak mempunyai kemiripan pola dengan data observasi,
sedangkan perluasan MBP2L spasio temporal mempunyai kemiripan
pola dengan data observasi. Disamping itu, visualisasi MC error antara
MBP2L spasio temporal dan perluasannya berdasarkan posterior
summary, menunjukkan bahwa MC error terkecil berada pada
perluasan MBP2L spasio temporal (Gambar 6.1). Hal ini menunjukkan
bahwa perluasan MBP2L spasio temporal memiliki performance baik
untuk menganalisis resiko relative kasus DBD. Untuk mempertegas
kesimpulan tersebut, lebih lanjut dilakukan uji menggunakan Bayes
factor dan DIC.

0.06 T T
—*— MBP2L spasio temporal
/\ —&— Perluasan MBP2L spasio temporal
0.05
0.04
5 -)/ /\
e q
® 0.03 )\
O
= \/
oo \}/\ ]
0.01 <
0 E
1 2 3 4 5

Nilai beta

Gambar 6.1. Perbandingan MC error antara MBP2L spasio temporal dan
perluasan MBP2L spasio temporal
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Misalkan MBP2L spasio temporal sebagai model 7% dan perluasan
MBP2L spasio temporal sebagai model m,, maka pendekatan Bayes
factor (BF) dengan membandingkan posterior mean parameter regresi
By B, B, dan P4 antara model m, dan m,, dimana

p(my = {ﬂl(ml)aﬂZ(ml)nBS(ml)nBMml)}|y)

Bl =
p(my = {ﬂl(mz)aﬂZ(mz)aﬁ3(m2)aﬁ4(m2)}|y)

Kriteria pemilihan model menggunakan BF telah diuraikan oleh
Congdon (2009), sementara itu DIC menurut Spiegelhalter dkk.,
(2002), dapat dimodifikasi menjadi:

DIC(m) = min{Z D(6,,,m)-D(6,,, m)}

=miny2p,, + 2D(§m ,m)— D(gm , m)}

miny2p,, + D(H_m,m)}

{
min{—2 log(y‘gm,m)+2pm}.

Tabel 6.1 menyajikan hasil analsisi BF dan perhitungan DIC untuk
MBP2L dan perluasan MBP2L spasio temporal. Nilai DIC untuk MBP2L
spasio temporal diperoleh 604.5411642, sedangkan untuk perluasan
MBP2L spasio temporal adalah 394.2618. Hal ini menunjukkan bahwa
perluasan MBP2L spasio temporal merupakan model terbaik karena
memiliki DIC terkecil. Lebih lanjut, jika menggunakan Bayes faktor nilai
BF12 < 1 dan 2log(BF12) < 0, dimana MBP2L spasio temporal sebagai
model 1 dan perluasan MBP2L spasio temporal sebagai model 2.
Menunjukkan bahwa Bayes faktor menerima model 2 yaitu perluasan
MBP2L spasio temporal sebagai model yang baik. Berdasarkan visual
kemiripan pola, DIC, Bayes factor, dan MC error semuanya menerima
model 2 (perluasan MBP2L spasio temporal) sebagai model terbaik,
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sehingga pembahasan untuk mengalisis resiko relatif kasus DBD di
kota Surabaya menggunakan perluasan MBP2L spasio temporal.

Tabel 6.1. Nilai Bayes factor dan DIC untuk MBP2L dan perluasan MBP2L
spasio temporal

MBP2L spasio temporal Perlu‘asan MBP2L
(Model 1) spasio temporal
(Model 2)
BF12 | 2log(BF12)
. log . Posterior log .
Posterior mean | posterior posterior
mean
mean mean
beta0 -8,835 - -8,418 - - -
betal 0,003341 -2,47612 | 0,00635 | -2,1974 | 0,75672 | -0,24213
beta2 -0,006366 - -0,0016 - - -
beta3 0,0183 -1,73755 | 0,2454 -0,6101 | 0,32387 | -0,97927
beta4 0,00995 -2,00218 | 0,02919 | -1,5348 | 0,62662  -0,40599
Min dev. 594,5411642 384,2618
DIC 604,5411642 394,2618

6.2 Analisis Resiko Relatif Kasus DBD

Bagian ini menganalisis resiko relatif kasus DBD perkecamatan
perbulan di kota Surabaya menggunakan perluasan MBP2L spasio
temporal sebagai model terbaik. Berdasarkan posterior summary
dan visualisasinya mengindikasikan bahwa kasus tertinggi DBD
di kota Surabaya selama periode tahun 2001-2010 berada pada
Desember 2001, Januari 2003, Januari 2004, Januari 2005, Januari
2006, Desember 2006, Januari 2008, Januari 2009, dan Februari 2010.
Setiap periode kasus tertinggi tersebut, diuraikan secara terpisah
untuk mengetahui lokasi tertinggi dan covariate yang mempengaruhi
kasus DBD.
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Resiko kasus DBD bulan Desember 2001, menunjukkan bahwa
kecamatan Sawahan dan Tambaksari merupakan daerah rawan DBD di
kota Surabaya, hal ini disajikan pada Gambar 6.2a serta pemetaannya
menggunakan ArcView 3.3 pada Gambar 6.2b.

Covariate Vs Resiko Relatif Desember 2001

Sawahan —— Resiko Relaiif

! —=— Banyaknya har hujan
—«— Kelembaban(%s)
—+— Temperatur(0C)
—+— Kepadatan penduduk

i\ Tambaksari

0] 10 22 31
Kecamatan

A b

Gambar 6.2. Kasus DBD Desember 2001, (a) Resiko relatif kasus DBD kota
Surabaya v.s covariate, (b) peta resiko kasus DBD

Januari 2003 resiko kasus DBD tertinggi di Kota Surabaya berada
pada kecamatan Sawahan, Tambaksari, dan Wonokromo (Gambar
6.3a). Terdapat perluasan lokasi kasus DBD jika dibandingkan
Desember 2001. Berdasarkan visualisasi menggunakan ArcView 3.3
yang disajikan pada Gambar 6.3b, menunjukkan bahwa kecamatan
Sawahan dapat menginvasi secara langsung kecamatan Wonokromo
karena keduanya berbatasan langsung. Dengan kata lain, kasus DBD
di kecamatan Sawahan dapat mempengaruhi kecamatan di sekitarnya
seperti kecamatan Wonokromo.
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Govariate Vs Resiko Relatif Januari 2003

{[——Resiko Relati

|| —e—Banyaknya hari h
—— Kelembaban(%)
1| —+— Temperatur(0G)
1| —+—Kepadatan pend|

Sawahan

A | wonokimo

Gambar 6.3. Kasus DBD Januari 2003, (a) Resiko relatif kasus DBD kota
Surabaya v.s covariate, (b) peta resiko kasus DBD

Sementara itu, Januari 2004 kasus DBD tertinggi di kota Surabaya
berada pada kecamatan Sawahan dan Wonokromo (Gambar 6.4a)
dan visualisasi dalam bentuk peta disajikan pada Gambar 6.4b. Hal
mengindikasikan bahwa kecamatan Sawahan cukup memberikan
konstribusi peningkatan kasus di kecamatan Wonokromo.

Govariate Vs Resiko Relatif Januar 2004

i| ——Resiko Relatif

1| —e—Banyaknya hari huja
1| ——Kelembaban(%)

1| —— Temperatur(0G)

1| —+—Kepadatan pendudy

Sawahan

Kecamatan

Gambar 6.4. Kasus DBD Januari 2004, (a) Resiko relatif kasus DBD kota
Surabaya v.s covariate, (b) peta resiko kasus DBD
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Januari 2005 kasus DBD tertinggi di kota Surabaya berada pada
kecamatan Sawahan, Tambaksari, dan Wonokromo (Gambar 6.5a) dan
visualisasi dalam bentuk peta disajikan pada Gambar 6.5b. Sejauh ini,
tiga kecamatan tersebut selalu menjadi daerah rawan DBD di kota
Surabaya

Govariate Vs Resiko Relatif Januari 2005
T T
Sawahan—""1

Resiko Relatif

i| —s—Bamaknya har hujan
}| ——Kelembaban(%)

i| —+— Temperatur(0G)

}| ——Kepadatan penduciuk

197-3892

Gambar 6.5. Kasus DBD Januari 2005, (a) Resiko relatif kasus DBD kota
Surabaya v.s covariate, (b) peta resiko kasus DBD

Januari 2006 kasus DBD tertinggi di Kota Surabaya masih tetap
berada pada kecamatan Sawahan, Tambaksari, dan Wonokromo.
Grafik dan peta kasus DBD Januari 2006 di sajikan pada Gambar 6.6.

Govariate Vs Resiko Relatif Januari 2006
T T

i| ——Resiko Relatit

H 1| —®—Banyaknya harif|

Sawahan—"7 | i| ——Kelmbaban(%)
I 1| —+— Temperatur(DG)

—+—Kepadatan pend

Kecamatan

A b

Gambar 6.6. Kasus DBD Januari 2006, (a) Resiko relatif kasus DBD kota
Surabaya v.s covariate, (b) peta resiko kasus DBD
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Desember 2006 kasus DBD tertinggi di Kota Surabaya kembali
berada pada kecamatan Sawahan dan Tambaksari. Grafik dan peta
kasus DBD Desember 2006 disajikan pada Gambar 6.7.

Covariate Vs Resiko Relatif Desember 2006

Sawahan/

——Resiko Relatif

—a—Banyaknya hari H
——Kelkembaban(%)
—+—Temperatur0C)
—+— Kepadatan pen|

Kecamatan

A B

Gambar 6.7. Kasus DBD Desember 2006, (a) Resiko relatif kasus DBD kota
Surabaya v.s covariate, (b) peta resiko kasus DBD

Sementara itu, Januari 2008 kasus DBD tertinggi di kota
Surabaya masih berada pada kecamatan Sawahan, Wonokromo, dan
Tambaksari, serta ada penambahan lokasi yaitu kecamatan Simokerto.
Berdasarkan visualisasi dalam bentuk peta (Gambar 6.8b), kasus DBD
di kecamatan Simokerto dipengaruhi oleh kecamatan Tambaksari
karena kedua kecamatan berbatasan langsung.

Covariate Vs Resiko Relatif Januari 2008

H Resiko Relatif
; i| —e—Bamyknya hari hujan
Sawahan—"] i| ——Kelembaban(%)
i | —— Temperatur(0C)
i| —+—Kepadatan penduduk

Kecamatan

A b

Gambar 6.8. Kasus DBD Januari 2008, (a) Resiko relatif kasus DBD kota
Surabaya v.s covariate, (b) peta resiko kasus DBD
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Januari 2009 kasus DBD tertinggi di Kota Surabaya berada
pada kecamatan Sawahan, Wonokromo, Tambaksari, dan Simokerto
(Gambar 6.9a) dan visualisasi dalam bentuk peta di sajikan pada
Gambar 6.9b. Kecamatan Simokerto menjadi daerah baru resiko kasus
DBD di Kota Surabaya.

Govariate Vs Resiko Relatif Januari 2009

Resiko Relatif

—&—Banyaknya hari hujan
—— Kelembaban(%) 1
—— Temperatur(0G ) Il | Tambaksar

—*—Kepadatan penduduk

Kecamatan

A b

Gambar 6.9. Kasus DBD Januari 2009, (a) Resiko relatif kasus DBD kota
Surabaya v.s covariate, (b) peta resiko kasus DBD

Februari 2010 kasus DBD tertinggi di kota Surabaya kembali
melanda kecamatan Sawahan, Wonokromo, Tambaksari, dan
Simokerto (Gambar 6.10a) dan visualisasi dalam bentuk peta di sajikan
pada Gambar 6.10b.

Gowariaie Vs Resiko Relatif Fe bruari 2010

—Heswmkﬁeiar}\!_h
—e—Banya ar hujan
*Keembg{aan %
——Tem peratur(0C
—+—Kepadatan penduduk

Sawahan

Kecamatan

A b

Gambar 6.10. Kasus DBD Februari 2010, (a) Resiko relatif kasus DBD kota
Surabaya v.s covariate, (b) peta resiko kasus DBD
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Berdasarkan rangkaian kejadian kasus DBD tertinggi di kota
Surabaya periode waktu tahun 2001-tahun 2010, menunjukkan bahwa
kecamatan Sawahan, Tambaksari, dan Wonokromo konsisten sebagai
lokasi atau area rawan kasus DBD. Sejak tahun 2006, kecamatan
Simokerto sebagai area baru rawan kasus DBD di kota Surabaya
(Tabel 6.2).

Tabel 6.2. Lokasi rawan kasus DBD di kota Surabaya

Periode infeksi
DBD (bulan)

Resiko DBD tertinggi

Desember 2001 Kecamatan Sawahan dan Tambaksari

Januari 2003 Kecamatan Sawahan, Tambaksari, Wonokromo
Januari 2004 Kecamatan Sawahan dan Wonokromo

Januari 2005 Kecamatan Sawahan, Tambaksari, Wonokromo
Januari 2006 Kecamatan Sawahan, Tambaksari, Wonokromo

Desember 2006 Kecamatan Sawahan dan Tambaksari

Januari 2008 Kecamatan Sawahan, Tambaksari, Wonokromo, dan Simokerto
Januari 2009 Kecamatan Sawahan, Tambaksari, Wonokromo, dan Simokerto
Februari 2010 Kecamatan Sawahan, Tambaksari, Wonokromo, dan Simokerto

Berdasarkan posterior summary menunjukkan bahwa semakin
meningkat kelembaban, banyaknya hari hujan, dan kepadatan
penduduk maka akan meningkatkan resiko kasus DBD, sebaliknya
semakin meningkatnya temperatur akan menurunkan resiko kasus
DBD. Jika diperhatikan dari visualisasi resiko BDB di kota Surabaya
dalam bentuk peta maka penyebaran kasus DBD dikelompokkan
menjadi dua zona rawan kasus yaitu zona 1 meliputi kecamatan
Sawahan dan Wonokromo dan zona 2 yaitu kecamatan Tambaksari
dan Simokerto (Gambar 6.11). Kecamatan Sawahan merupakan
daerah sumber (atau hot spot) penyebab kasus DBD pada zona 1
dan menyebarkan kasus DBD pada kecamatan disekitarnya, terutama
menyebar kearah selatan (meliputi kecamatan Wonokromo dan
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Tegalsari) dan utara (meliputi kecamatan Bubutan dan Krembangan)
kota Surabaya. Zona 2, kecamatan Tambaksari sebagai hot spot dan
menyebarkan kasus DBD terutama kearah utara (meliputi kecamatan
Simokerto dan Semampir) di Kota Surabaya.

Gambar 6.11. Zona rawan kasus DBD di Kota Surabaya

6.3 Studi Simulasi Data

Struktur BP2L S-T dan PBP2L S-T mengandung tiga komponen
yaitu komponen efek tetap sebagai prediktor, dua komponen efek
random lokal dan global, dan komponen trend temporal. Kinerja
kedua model ini diuji menggunakan data DBD Kota Surabaya, S =
31 kecamatan selama T=120 bulan (2001-2010), dengan prediktor
kelembaban, temperatur, curah hujan, dan kepadatan penduduk.

Uji kinerja kedua model ini juga, digunakan data yang dibang-
kitkan (pseudo-data) untuk T=12. Data yang dibangkitkan ini
berdasarkan data riil tahun 2010 (12 bulan) Kota Surabaya, baik
data observasi maupun data keempat prediktornya agar tetap
mempertahankan karakteristik data aslinya. Tujuan dilakukan studi
simulasi adalah untuk mempertegas apakah dengan menggunakan
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data lain memberikan hasil yang serupa dengan data riil. Prosedur

membangkitkan pseudo data mengikuti langkah-langkah berikut:

1)

2)

116

Data pseudo-observasi dibangkitkan mengikuti distribusi Poisson
sebanyak v, €27 U {0}, dengan s=1,....31,¢=1,..,12. Masing-
masing data observasi di lokasi s dibangkitkan disekitar meannya
dari 12 data yang ada. Misalkan diberikan data untuk lokasi s =
1 dengan data adalah y,=[20,12,0,0,0,0,0,0,0,0,2,15], maka data
pseudo-observasi untuk lokasi s = 1 dibangkitkan mengikuti
distribusi Poisson disekitar mean dari y1 sebanyak T=12 sampel

data. Proses ini dilakukan serupa untuk seluruh lokasi s =1,...,31.

Data prediktor sebagai efek tetap yaitu kelembaban, temperatur,
curah hujan, dan kepadatan penduduk, masing-masing lokasi
dibangkitkan bilangan random sebanyak x,, €0 ", dengan
p=1L..,4s=1,..,3L¢t=1,...,12 Data prediktor Xp,p =1,...4
di lokasi s dibangkitkan bilangan random sebanyak T = 12 sampel
data dalam domain A yang mengandung nilai minimum dan
maksimumnya masing-masing atau A C(min(xp),maX(xp)).

Misalkan

e Data kelembaban (Xj) untuk lokasi s = 1 dibangkitkan

bilangan random sebanyak T =12 sampel data dalam domain

Ac (min(xl),max(xl)) :

e Data temperatur (Xy) untuk lokasi s = 1 dibangkitkan bi-
langan random sebanyak T =12 sampel data dalam domain
A c (min(x,), max(x,)).

e Data curah hujan (X3) untuk lokasi s = 1 dibangkitkan
bilangan random sebanyak T =12 sampel data dalam domain
A < (min(x;), max(x3)).
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e Data kepadatan penduduk (x4) untuk lokasi s = 1 dibang-
kitkan bilangan random sebanyak T =12 sampel data dalam

domain A c (min(x4),max(x4)) .

Proses ini berlaku sama untuk seluruh lokasi s = 1,2,....,.31
dalam membangkitkan seluruh sampel data prediktornya.
Pseudo-data yang diperoleh ini, kemudian menjadi input data
dalam makro program di WinBUGS dengan proses simulasi untuk
PBP2L S-T untuk membangkitkan parameter-parameter kedua
model. Hasil ini menunjukkan, nilai deviance PBP2L S-T selalu
lebih kecil dibandingkan deviance BP2L S-T.

Obs., tahun 2010 Data prediktor, tahun 2010
Respon (y) Kelembaban (x1) . . . Kepadatan penduduk (x4)
kecamatan 1 L 31 1 - 31 . . . 1 . - 31
“““lk"' datal || data1 | datal |...| data1 : datal | - - - | data1
P oo 12 data12 | - - -| data12 ’ data12 | - - - data 12

rand [min(datal,datal2),max(datal,datal2),1,12]

Jodwes eiep 7|
JeAUBQ2S BIEp URAWI JR)INOSIP UOSSIO]

Membangkitkan bilangan random dalam domain antara data minimum dan
data maksimum sebanyak 12 sampel data prediktor

wopuer ueSue[1q ueyjSuequIa|y
[ZrT(zTerep‘rerep)ueau] puertog | £
g
5

wopue. uvSue(iq uepSuLquI

Pseudo-observasi Pseudo-sampel data prediktor

Respon (y) Kelembaban (x1) . . . Kepadatan penduduk (x4)

1 L 31 1 L. 31 . . . 1 . . 31
data 1 s data 1 data 1 P data 1 . data 1 L. data 1
datal12 | . | datal2 | data12 | . .. | data 12 ° data 12 ... data 12

Membangkitkan parameter model pada WinGUBS, berdasarkan:
Gambar 4.15 untuk BP2L S-T dan Gambar 4.23 untuk PBP2L S-T

Gambar 6.12. Proses untuk membangkitkan pseudo-observasi
dan sampel prediktor
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Hasil simulasi untuk mendapatkan nilai deviance masing-
masing model, baik menggunakan data DBD di 31 kecamatan Kota
Surabaya, selama 120 bulan (2001-2010) dan data yang dibangkitkan
merupakan profil perubahan nilai deviance BP2L S-T dan PBP2L S-T
jika masing-masing menggunakan data DBD Kota Surabaya dan data
yang dibangkitkan. Hasil ini menunjukkan, nilai deviance PBP2L S-T
selalu lebih kecil dibandingkan deviance BP2L S-T.

Tabel 6.3. Simulasi nilai deviance BP2L S-T dan PBP2L S-T menggunakan data
DBD Kota Surabaya dan data yang dibangkitkan, setiap 10000 iterasi dilakukan
monitoring hasil

Data DBD Data yang dibangkitkan
Iterasi Deviance Deviance Deviance Deviance
BP2L S-T PBP2L S-T BP2L S-T PBP2L S-T
10000 12950 9317 1842 1815
20000 12950 9214 1839 1815
30000 12950 9207 1839 1815
40000 12950 8873 1839 1815
50000 12950 8519 1839 1815
60000 12950 8475 1839 1815

s 1850 :
. o K

& BPALST 1845 S porsisal]
1.4 —9—PBP2L S-T -

4
1840

1835

1830

Deviance

Deviance

1825

1820

0.9 181
?\v‘v il

8 1810
0 1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5

Iterasi (kelipatan 10.000) x10' Iterasi (kelipatan 10.000)

(a) (b)

x10°

Gambar 6.13. Profil perubahan nilai deviance BP2L S-T dan PBP2L S-T,
(a) menggunakan data DBD Kota Surabaya, (b) menggunakan data yang
dibangkikan
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Berdasarkan hasil simulasi menggunakan data yang dibangkitkan,
menunjukkan nilai deviance PBP2L S-T selalu lebih kecil dari
deviance BP2L S-T untuk setiap kelipatan 10.000 iterasinya. Hal ini
semakin mempertegas, bahwa PBP2L S-T merupakan model terbaik
dibandingkan BP2L S-T. Oleh karena itu, untuk mempermudah
penulisan PBP2L S-T disebut sebagai full model.
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Buku ini merupakan Kkajian teoritik dan numerik
pemodelan Bayesian untuk kasus epidemik yang bervariasi
secara spasial dan temporal. Kajian dalam buku ini menguraikan
step by step proses penyusunan pemodelan menggunakan
metode Bayes termasuk panduam proses pemetaan risiko
relatoh kasus epidemic dari hasil analisis yang diperoleh.

Ruang lingkup buku ini, secara umum meliputi dua
bagian yaitu kajian teoritik dan kajian numerik atau simulasi.
Kajian teoritik berupa penyusunan fungsi densitas berdasarkan
distribusi data epidemic, penyusunan fungsi likelihood,
penentuan prior, serta penyusunan full conditional distribusi.
Distribusi data dapat menggunakan sejumlah software seperti
easyfit, minitab atau SPSS. Kajian numeric meliputi penyusunan
algoritma berdasarkan full condional distribusi dan penyusunan
makro program menggunakan WinBUGS untuk estimasi
parameter model. Pembaca juga bisa menggunakan software
lain, misalnya R, Scilab, atau Matlab. Pada akhir pembahasan,
menguraikan bagaimana mengetahui kinerja model yang telah
disusun. Model dengan kinerja terbaik dan hasil estimasi
parameter model, selanjutnya digunakan untuk pemetaan risiko
kasus penyakit epidemic secara spasial dan temporal
menggunakan ArcView GIS.
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