BAB Il

METODE PENELITIAN

3.1 Latent Class Cluster Analysis (LCCA)

Metode Latent Class Cluster Analysis (LCCA) diperkenalkan pertama kali
tahun 1950 oleh Lazarsfeld yang menggunakan teknik pengelompokan berdasarkan
variabel observasi dikotomus (terdiri dari 2 kategori). Pada tahun 1974, Goodman
membuat model yang memuat estimasi maksimum likelihood dan juga
menggunakan variabel observasi politomus (terdiri dari 3 kategori atau lebih).
Selanjutnya Haberman tahun 1979, Hagenaars tahun 1990 dan Vermunt tahun 1997
mengembangkan teknik tersebut sampai akhirnya analisis ini dapat digunakan
untuk variabel observasi kategorik, kontinu dan campuran (kategorik dan kontinu)
(Magidson dan Vermunt, 2004:1).

Latent Class Cluster Analysis (LCCA) merupakan salah satu metode dalam
analisis klaster yang mengasumsikan objek masuk ke dalam salah satu dari k kelas
laten (Kklaster) dengan jumlah dan ukuran klaster tidak diketahui sebelumnya
(Vermunt dan Magidson, 2002:1). Vermunt dan Magidson (dalam Pardede, 2013:2)
mengatakan bahwa Latent Class Cluster Analysis (LCCA) merupakan teknik
pemodelan statistika yang banyak digunakan dalam penelitian ilmu perilaku dan
sosial untuk mengidentifikasi keanggotaan kelompok yang tidak teramati
(unobservable) antara objek dengan variabel yang diamati.

Analisis LC dapat digunakan sebagai alat analisis untuk variabel observasi
kontinu dengan pendekatan yang memiliki banyak kelebihan dibandingkan dengan
teknik analisis klaster tradisional seperti k-means. Metode LCCA untuk variabel
kontinu dinamai dengan latent profile model, mixture-model clustering, model-
based clustering, latent discriminant analysis dan Latent Class Cluster Analysis
(LCCA) (Vermunt dan Magidson, 2004:1 dan 8). Dalam tugas akhir ini istilah yang
digunakan adalah Latent Class Cluster Analysis (LCCA).
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3.2 Tahapan Latent Class Cluster Analysis (LCCA)

Berikut adalah tahapan dalam pengelompokan objek dengan menggunakan
metode Latent Class Cluster Analysis (LCCA). Dimulai dengan mengetahui model
awal dari LCCA, kemudian dilakukan tahapan estimasi parameter. Lalu dilanjutkan

dengan pemilihan model terbaik dan pengelompokan objek ke dalam klaster.
3.2.1 Model LCCA

Sebelum ke tahapan pembentukan klaster, akan didefinisikan data yang
digunakan dalam analisis klaster yaitu dimisalkan terdapat p variabel dan n objek,
sehingga Xin merupakan respon variabel ke-i objek ke-h dengan i=1,2,...,p dan

h=1,2,...,n. Data tersebut dapat dituliskan sebagai berikut:

objek 1 objek 2 objek j objek n
variabel 1 X11 X12 X1j X1n
variabel 2 X21 X22 X2j X2n
variabel i Xi1 Xi2 Xij Xin
variabel p Xp1 Xp2 Xpj Xpn

Langkah awal yang dilakukan untuk membentuk Kklaster adalah
pembentukan model LCCA. Sebelum membentuk model, perlu diketahui jenis
variabel indikator pada data yang digunakan, sehingga distribusi variabel tersebut
disesuaikan. Untuk variabel indikator kontinu menggunakan distribusi normal
multivariat. Sehingga dalam model LCCA, fungsi kepadatan peluang yang
digunakan mengikuti sifat ke-2 distribusi multivariat normal (Gustiana dkk.,
2015:4), didefinisikan dengan rumus sebagai berikut :

_1 _ 1 2

g(xpl .uij'o'ijz) = H?=1(27T) 2 0 Lexp [_W (xih - #ij) ]
_P 2
g(xpl .uij'o'ijz) = (2m) 2 [H 10ij 1] exp [Z 20 —— Xin — .uij) ]

g(xpl .uij'o'ijz) = ; exp [_‘Zp M 3.1
(2m)? me_, oi;°
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dengan
uij = parameter lokasi variabel kontinu X; di kelas j

;2 = varians dari variabel ke — i di kelas j

0i
j = banyaknya kelas (1,2, ..., c).

Setiap kelas laten/klaster (j=1,2,...,c) memiliki vektor mean yang terdiri dari rata-
rata variabel indikator ke-i di kelas j (u;;) dan juga memiliki matriks diagonal

varians-kovarians yang terdiri dari varians dari variabel indikator ke-i di kelas j.

Kemudian persamaan (3.1) disubstitusikan ke dalam persamaan model
LCCA yang menggunakan distribusi mixture. Model LCCA didefinisikan dengan
rumus (Vermunt dan Magidson, 2002:2)

FGnl0) = ) 0y gxal 0) (3.2)
j=1

di mana

j = banyak kelas (1,2, ...,¢c)

n; = peluang prior (awal) kelas ke — j

g(xp| 8) = fungsi gabungan berupa fungsi kepadatan peluang
dari setiap variabel yang digunakan

6 = himpunan parameter

Kemudian substitusikan persamaan (3.1) ke dalam persamaan (3.2),
sehingga model LCCA untuk variabel kontinu didefinisikan dengan rumus sebagai
berikut

X ) --,O'--2 — C:_ ) ;ex p (xlh ”l]) ] l 33
f( h’h /11] ij ) ]_177} (ZH)g[Hleaijz] p(— 2 ( )
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3.2.2 Estimasi Parameter

Estimasi parameter dari model LCCA dilakukan dengan metode maksimum
likelihood dengan memaksimumkan fungsi log-likelihood. Karena terdapat data
yang tidak teramati, digunakan metode iteratif untuk mengestimasi parameter
dalam model awal yaitu algoritma Expectation-Maximization (EM) dan dilanjutkan
dengan menggunakan metode Newton-Raphson (NR). Alasan pemilihan metode
tersebut karena kestabilan algoritma EM meskipun nilai taksiran jauh dari nilai
optimum dan kecepatan metode NR saat nilai taksiran dekat dengan nilai optimum
(Vermunt dan Magidson, 2002: 6).

Pembentukan fungsi log-likelihood dilakukan dengan mensubstitusikan

persamaan (3.3) ke fungsi likelihood yang didefinisikan sebagai berikut

L(6) = [Th=1f (xnl6)

L(H) = Z=1 [2§=177] [me xp |- P (xlh .Ih]) ] ”
i=1%1j

Kemudian fungsi likelihood di atas di log-kan, sehingga dapat ditulis sebagai
berikut

log L(8) = log [They |X5=1n; p;eXp —-3P M
| | (2m)2 [H?=1 c,l.].z] Oij |

10g L(8) = Xy log |y |—5———exp |~ 132, Eotal | || 3.
| | (2m)2 [Hf=1crij2] gij ]

Tahapan estimasi parameter dilakukan dengan algoritma EM yang memiliki
dua tahapan yaitu E-step dan M-step. Berikut ini adalah langkah-langkah dalam
algoritma EM :

1. E-Step digunakan untuk mencari suatu fungsi yaitu ekspektasi dari fungsi
log likelihood dari data lengkap berdasarkan data terobservasi. Tahapan E-
step dilakukan untuk mengisi data yang tidak teramati berupa keanggotaan

dari setiap klaster. Berikut adalah langkah pada tahapan E-step :
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E[log[L(8)] |xp, 6T V]

-1) 5 2=1)]
=F [log[ ;ll=177]( )g(xh| Uij, Oij )] |xh; n}(r 1)' U(r 1)' aijz -1

=E

(xl Ui o ))
log [TTh=17,"" |[—= = l R b
(2m)2 [Hfﬂ g2 ] Oij

1 1 (xin— ™) |
= Y5_q [log|[Th=y ;™ exp|—-X0_ ——&—| |||
j=1 LA (17, 012" 2711 520

L |
.|

1 (xl Hij i ))
1| Zhoilog|n; T |— = eXp[ D "
(27‘[)2 [Hle Uijz ] Oij

1 -1 ~ 20-1)
(lxh,n](r )'/"u(r )'Gij )

=Xj=1 [ h=1 [log le(r) +

1 1 (xin— pij" ))
lOg 7 = exp I_ EZ? i (]T)
(22 [Ty, 012" %ij

( |x ’m(r 1)'ﬂl](r_1)'6-ij2(r_1))

=¥, [Z’;Ll [log n;™ + log

1
+
(21'[)% [H?=1 Uijz (T)]]

Xin— Hij ™ - . 20-1)
log lexpl Zp ( ha -5 ) l m |x ,Uj(r Y, u(r 1);O'ij2 )

‘e [Z’ﬁ=1 llog n; -

[log(Zn)z +log[ P 1%2(@” P (xma Zl{r() )" ”

( |x ,n](r 1) U(r_l)'&iJ'Z(r_l))
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=¥, [2’,’{:1 [log ;™ -

Q) (xl 1y ™)
~log 2m — log[]’[l 10 ] p ha —
(r-1) o (-1 5 20-1
X »77] nulj » Oij

=¥, [2’,’{:1 [log ;™ —

&)
glogZﬂ—2?=110gO'ij2(r) Zp by D). ”

0' 2(7’)

P w7057 ) @)

di mana
r > indeks iterasi
6™  :himpunan nilai parameter pada iterasi ke-r
6T=1 : himpunan nilai taksiran parameter pada iterasi ke-(r-1)
( |xh, 7,0 Mu(r_l)’&ijz(r—l)) merupakan peluang posterior dengan

rumus,

A_(r—l) ( |A (r- 1)A 2(T 1))

(r-1) » 2(7 1))
—~ (T 1)
25 177 (=1 (xh’ - 1) i}z )

P (jlxn 1,7, 0,07, 8

2. M-step digunakan untuk mencari nilai taksiran parameter yang
didefinisikan pada E-step untuk memaksimumkan fungsi log likelihood.

Berdasarkan persamaan (3.5), akan dicari nilai taksiran dari

n;®, uij(r)’aijz(r) dengan menurunkan secara parsial terhadap masing-

masing parameter.

e Turunkan persamaan (3.5) terhadap n-(” untuk memperoleh nilai r’fj(r)

dengan syarat }5_;7; (M = 1 sehingga dibentuk sebuah fungsi dengan

syarat tersebut sebagai berikut:
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Lg = E[log[L(O)] |2, 8TD] + [T, — 1]

oag _ 0E[log[L(8)]|xp, 87 D]+ 4[5, n;"-1] ]
oy o,

d(Lg) _
anj(r) -

(€3]
) _ Xih— H 1. o (-1~ (r-1) ~ 201
a [Ele[ELl[logm(”—glog2n—2 Jogay 2 25 (07?”)” .P<]|xh,77j(r Va0 5,2 )]+A[E§=1nj(r)—1]]
ij

anj(r)

r-1) ~ (r— 1)A 2(r-1)
2 (Lg) _ n P( |xh nj Hij Oij
67]j(T) h=1 TIj(T)

+ A

Kemudian persamaan di atas disamakan dengan nol:

a(Lg)
anj(r)

=0

~ (r-1)

. P<]|Xh77 0,2

h=1 " + 1=0
U]

. ~ (r—1) ~ —1) . 20-1)
n T (’ ’x""’f(r R T )
h=1 (") =—-1
my

. - - (r-1)
P<]|xh,ﬁj(r 1),ﬁi]’(r 1)'3ij2 )
n _~m PN

A(r-1)
Untuk j=1, maka diperoleh 73 = Zﬁ:l—P(llx"ii )
g1

Untuk j=2, maka diperoleh 7, = 2=1%i)
(r-1)

Untuk j=c, maka diperoleh 7, = y_ _"(C|"hi’1 )

Karena Y.6_;n;(” = 1, maka

P(1|xh—9(rl)) P(2|xp, 6 1) P(c|xp, 80D) _

Lh=1 Zn—1;—l+ SO N —

n P(1|xn, 8T D)+P(2)xp, 8T D) +4+P(clap, 8T D)
h=1 ) =

n 1 _ n o _ _
=1 =le o=1e —-1l=n
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Sehingga diperoleh taksiran untuk n;™ adalah

-1 5 (r—1)A“z(T-1))
o gy MU,

(3.6)

e Turunkan persamaan (3.5) terhadap parameter ul-j(r) untuk memperoleh

nilalﬁa(”
9 ((10g(L(6)))
o™ B
@) _
Xip— 1 , =1 ~ (r—1) ~ 20D
6[237':1[22:1[10%;(”—§log271—2 Jogoy 2™ - 13P % -P(J|xn.nj(r 1,070 5y )
O'ij

ou;™

0 6(10g(®)) o, 2Dy ®) (il 0y a2 )

aﬂij(r) N h=1"" 2 O'ijz( Q)
d o =1) ~ (r=1) » 201D
a(E(zog(L(e))) » (xin— lf‘ij(r)) P(J’xh'nj(r l)Jllij(r 1).Cfij2 )
a/‘ij(r) — 4h=1 O'ijZ(r)

Kemudian persamaan di atas disamakan dengan nol:

d (E(log(L(H))) _
au;;™ B

_ 1 o =1~ (r=1) o 20D
(xih_ H”(r)) P(]|xhr77j(r 1):/'4L'j(r 1),0_”2 ) r)
n =0 02 #0
h=1 2(M) - Y/
O'ij

) [i Ny 5.0 5 -1 5 207D
U..z(r) ZZ:l(xih - 'ul](r)) P (] |xh'77j(r 1)'.uij(r 1), O_ijz r—1 ) ~ 0

ij
. ] w (re1) n (r—1)  2=1)
22=1(xih _ ‘uu(r)) p (] |th77j(r 1)“uij(r 1)'O-ij2 r—1 ) —0

Yh=1 [xih ( |xh:77}(r 1)'ﬁi1(r 1)'5112(r 1))_

/"U(r)P( |x ,n](r 1) U(r_l)'&iJ'Z(r_l))] =0

1 -1) ~ 20-1)
Yh=1Xin P (|xh’77](r ),Hu(r )'Uij )—

_ . 2(r-1)
1.“1]( P( |x (r Y .uu(r 1);O-ijz )=0
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1) ~ 20-1)
Yh=1%in P ( |xh'77](r 1),Hlj(r 1),Gij2 )=

1) . 20-1)
n_ 1”l](r)P( |x ,n](r 1)' U(r 1)'0_”2 )

1 1) o 2-1
Yh=1%in P (|xh’771(r )u“l](r )'Gif ):

_ . 2r-1)
”U(r)z 1P( |xh,n](r Y, lJ(r 1)'01'1'2 )

1) . 20-1)
Zh=1%in P(}‘xhn 00,07 5, ) ()

Sp_ P (| . (r— 1)A' (r— 1) ijZ(T_l)) = Wy

Dengan mensubstitusikan persamaan (3.6) ke dalam persamaan di atas,

maka diperoleh taksiran untuk ;;™adalah

. o (r=1) ~ (r—=1) ~ 21
() _ Zheaxin P (1,032 (3.7)
i — :
9] nn}(r)

)

e Turunkan persamaan (3.5) terhadap parameter g;;** * untuk memperoleh

nilai 5,2 (Gustiana, dkk., 2015 : 20).

] (E(log(L(G))) _

6aij2(r)

)
x u .  (r— r-1)
6[Z§=1[22=1[10gnj(r)—§log271—%2 logoy 2 —15P (rin 11, e ) .P(]|xh,nj(r D, D52 )
9ij
o.ijz(r)

3 (E(log(L®)) L

aUl‘jz(r) h=1 20”2(1’)

2
(xin— 1)

(r-1) » z(r—l))
2(aij2(r))2

P (f |xh'ﬁj(r_1)'ﬁij , 0

0 (E(log(L(H))) _
9072 a

™ 2
n o7+ Gin— 1) (r-1) A -1 ~ 20-1
h=1 2 Xh T/} nul] ;O-ij
z(T)
Z(Uij )
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9 (E(log(L(®))
adijz(r)
. o (r=1) ~ (r=1) ~ 20-1) 2 . (r 1)
. _O'ijZ(T)P<]|xh,le(r D 2,0 5,2 >+(xih_ ui;™) P(]|x 2,00 0,0 Vs )
h=1 2
Z(Uijz(r))

Kemudian persamaan di atas disamakan dengan nol:

d (E(log(L(B))) _
90;;2" B

=0

M (. o -1~ =-1) o 201 _ - (r 1)
[—Guz P(]|xh.77j(r R )+( Xin— uu(r)) (J|x 7,7 V" e )]

Z(O'ijz(r))

2(0 (T))

1) ~ 20r-1)
(xih_ 'uU( )) P( |x :W](r 1), U(r 1)'Gij2 r—1 )] —0:0 (r) £ 0

—. ()
n — 2
h=1 [ O-lj

Mlj(r)) P( |x ;TIJ(T 1)’[11.}(7” Y AUZ(T 1))] =0

1 1) ~ 2-1
( |xh'”1(r )'P‘u(r )'“u )+ (xin —

—, (1) 1 1) » 20-1
0, 0,7,3,70) = B -

n 2
h=10y ( |xh:n1 :.uu » Ojj

1) . 20-1)
‘“u(r)) P( |x 'le(r 1) ‘u”(r 1):O-ijzr 1)

o (r=1) ~ 1) . 20-1)
—,() _ Th= 1(th Mu()) ( hJI'(r 1),M"(r = ij2 )

5] - (r-1)
Z;zl=1 ( ‘xhn (T 1) (T 1) . 2 )

2 ()

Sehingga diperoleh taksiran untuk o;; adalah

(r- 1) (r—1) 61,jz(r—l))

2
—, () Zﬁﬂ Zf:l(xih— ﬁz\](r)) P(J Xpj

0, Z Z [G=Y)
Th=1Xj=1 ( |xh, T 1)ﬁij(r 1).31'1'2 )

(3.8)

3. Selanjutnya hitung nilai peluang posterior P(j|x,, 8™) yang baru
berdasarkan nilai taksiran parameter yang diperoleh pada tahapan M-step,

sehingga dapat dituliskan sebagai berikut
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- ~ . 2
Uj(r)g(xh|ﬂij(r),0ijz )

A (T) A(T)’6l]2(r)) — (3.9)

P(jlxn ;" 02 G
( | ! N 26, 7,0 g(xh’ﬁij(r)'aijZ() )
4. Proses E-step dan M-step dilakukan secara berulang dengan menggunakan
nilai taksiran pada persamaan (3.6), (3.7), (3.8) dan (3.9) hingga mencapai nilai

(r+1)_gm
6 6 < €

estimasi parameter yang konvergen atau |T <

Setelah algoritma EM selesai dilakukan dan diperoleh nilai taksiran

parameternya, selanjutnya digunakan metode Newton-Raphson untuk
memaksimumkan nilai taksiran parameter tersebut. Metode Newton-Raphson
dimulai dengan nilai awal dari parameter 6. Dalam setiap iterasinya, dihitung
vektor gradien yang merupakan turunan pertama dari fungsi log-likelihood (g(8))
dan matriks Hessian (H) yang merupakan matriks turunan kedua. Hasil dari
parameter dalam iterasi (r+1) dihitung menggunakan vektor gradien dan invers dari
matriks Hessian yang berasal dari iterasi (r) (Snellman, 2008:21). Berikut adalah

langkah-langkah dalam metode Newton-Raphson :

e Masukan : Nilai 6® = [nj(o),uij(o),azij(o)], yang merupakan nilai awal
ketika iterasi dilakukan saat r = 0. Dipilih juga nilai galat maksimum,
misalkan €.

e Keluaran : Nilai 8 = [, i), 6;;°] yang konvergen.

e Langkah-langkah :

1. Tentukan vektor gradien sebagai berikut:

(B(r)) _[oL(6®) aL(6™) aL(6™)
g - anj(r) , a#ij(r) ’aaijz(r)

2. Tentukan matriks Hessian sebagai berikut:

r 92 L(Q(T)) 92 L(B(r)) 92 L(G(T)) S
2. - — @

d 77](7') aT]](T)aHl](T) arlj(r)ao-ijz

H(r) _ 92 L(B(T)) 92 L(B(r)) 92 L(G(T))
Aui;Man ;™ 82 ;M auij(r)aaijz(r)

a2 L(6™M) a2 L(6™M) 22 L(6™)

T

_adijz( )an]-(r) 601-]-2(”6#1-]-(0 azaijz(r) ]

3. Tentukan nilai vektor g(6(®) dan H® dengan cara memasukkan nilai

6 ke dalam vektor g dan matriks H.
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4. Lakukan perhitungan untuk persamaan 90+ = @) — HO ™ 5,
dengan iterasi dimulai dari r = 0, dan nilai 8 adalah himpunan dari nilai
taksiran parameter pada iterasi ke-r.

5. Lakukan tahapan 2 sampai 5 secara iteratif hingga mendapatkan nilai

. gr+1)_g(®
taksiran parameter yang konvergen atau |

216p) =
Setelah melalui tahapan estimasi parameter, diperoleh nilai taksiran
parameter 7, ﬁ;,&ijz. Nilai dari taksiran parameter tersebut dapat digunakan

untuk memaksimumkan nilai fungsi log-likelihood.

3.2.3 Pemilihan Model

Pemilihan model terbaik dalam model LCCA dilakukan dengan salah satu
alat yaitu Bayesian Information Criterion (BIC). BIC merupakan alat seleksi model
berdasarkan teori bayesian. BIC digunakan dalam model LCCA dikarenakan
kesederhanaannya (Lin dan Dayton dalam Linzer dan Lewis, 2011:6). Rumus dari
BIC adalah sebagai berikut

BIC = —2 [log (L(é))] + kIn(n) (3.10)

Dengan log (L(@)) merupakan nilai fungsi log-likelihood yang sudah maksimum,
k merupakan jumlah parameter model dan n merupakan jumlah data pengamatan.
Model terbaik adalah model yang memiliki nilai BIC terendah. Nilai BIC

dihitung berdasarkan nilai fungsi log-likelihood yang sudah maksimum untuk

masing-masing model yaitu sebagai berikut

Untuk j=1, maka

A\ _ vn 1 ~ ; P (xlh uU)
logL(H) = Yh=1log I2j=1 n, Lm)g M, &%) p[ 2 2i= ] ”

Untuk j=2, maka

_\2
log L é =Y"__lo 2._ n [; [ (xih Ml]) ] ll
gL(6) = Xi- ng,_ln] g 13y L f)
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Untuk j=c, maka

logL(B) =Y"_. lo ¢ pl—e—1  axpl=1y? (xin— m,)]”
gL(0) = Xh=s 9[21—1771 l(Zﬂ)g[HL@z] > 2i=1 7

3.2.4 Pengelompokan dan Interpretasi Klaster

Setelah diperoleh model terbaik, langkah selanjutnya adalah pengelompokan
objek ke dalam klaster yang dilakukan dengan menghitung peluang posterior dari
masing-masing objek terhadap klaster yang terbentuk. Peluang suatu objek masuk

pada suatu Klaster dinyatakan sebagai berikut (Vermunt dan Magidson, 2002:7) :

ﬁjg(xh|§)

P(j|xn 0) = (3.11)

Pemilihan anggota dari suatu klaster dilakukan dengan melihat nilai peluang
posterior tertinggi dari suatu objek untuk setiap klasternya. Selain itu, dihitung juga
classification error yang didefinisikan dengan rumus sebagai berikut
(Chadidjah,2016:4) :

[1 — max(P(j|xp)] (3.12)

=| =

M
dengan N; merupakan banyak observasi pada klaster ke-i dan M merupakan
banyaknya klaster yang terbentuk. Setelah diperoleh anggota untuk masing-masing

klaster, selanjutnya dilakukan interpretasi untuk masing-masing klaster yang

terbentuk berdasarkan hasil pengujian yang telah dilakukan.

3.3 Algoritma LCCA
Masukan (input) :

Diberikan xin yang merupakan respon variabel ke-i objek ke-h dengan i=1,2,...,p
dan h=1,2,....n

Zahra Ridha Hafizha, 2018

PENGELOMPOKAN KECAMATAN DI KABUPATEN BANDUNG BERDASARKAN INDIKATOR KEMISKINAN
TAHUN 2015 MENGGUNAKAN METODE LATENT CLASS CLUSTER ANALYSIS (LCCA)

Universitas Pendidikan Indonesia | repository.upi.edu | perpustakaan.upi.edu



30

Keluaran (output) :

Model-model yang terbentuk dan jumlah klaster yang berbeda. Misal model
1 dengan jumlah klaster 1 dan seterusnya.

Nilai fungsi log-likelihood, nilai BIC dan jumlah parameter yang diestimasi
untuk masing-masing model yang terbentuk.

Hasil pengelompokkan objek ke dalam klaster.

Profil dari masing-masing klaster.

Langkah-langkah :

1.

Tahapan estimasi parameter dilakukan dengan memaksimumkan fungsi
log-likelihood dengan algoritma Expectation-Maximization yang terdiri dari
tahapan-tahapan berikut:
a. E-step : menentukan ekspektasi dari fungsi log likelihood

E[log[L(6)] |x4, 8T~ ] pada persamaan (3.5).
b. M-step : menentukan nilai taksiran parameter untuk 7;, y;; dan o;;?

berdasarkan persamaan (3.5).

A =1 ~ (r=1) ~ 2-1)
n, h=1 "

J o -1~ r=1) A~ 201D
L ST Xin P<]|xh:77j(r 1)’Mi]_(r 1)101']'2 )

Wy - nﬁ}(r)

~ '(T_l)ﬁij(r_ Dﬁijz (r- 1))

—,) _ Zh=1Zj= 1(xlh " )) (
O-U
s 2o P (1
) ~ 2™

¢. Hitung nilai P( |xh, le(r)'ﬂu , 0 ) yang baru berdasarkan nilai

(r 1) (r—1) 6ijz(r—l))

dari taksiran parameter pada M-step

P (j]en 1, @, 50, 6,27 = 1,7 g (xn

Oij
5:1 le(r) g(xp

d. Tahap a-c dilakukan secara iteratif hingga mencapai nilai yang

n ~ 2(M
Ay ", 6 )

A 2(M)
Uij ™ O-l] )

g(r+1)_g(r)

< &

konvergen atau |T <
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2. Tahapan estimasi dilanjutkan dengan metode Newton-Raphson yang terdiri
dari tahapan-tahapan berikut :
a. Tentukan nilai awal 6 dengan r = 0 dan galat €.
b. Tentukan vektor gradien (g) : turunan pertama dari fungsi log likelihood

c. Tentukan matriks Hessian (H) : turunan kedua dari fungsi log likelihood

o

Lakukan iterasi dengan rumus sebagai berikut:
gr+1) — g _ H(r)—lg(g)(r)

e. Tahapan tersebut dilakukan secara iteratif hingga mencapai nilai yang

r+1)_g (™)

P1¢
konvergen atau |T < ¢t

3. Pemilihan model terbaik dilakukan dengan memilih nilai BIC terkecil.
BIC = -2 [log(L(8))| + kIn(n)
4. Pengelompokan objek dilakukan berdasarkan nilai peluang posterior
tertinggi untuk setiap objek terhadap klaster yang dirumuskan sebagai

berikut

o Ay 19(xnl8)
P(jlxn.0) = 5,7, 9Cnld)

5. Hitung juga nilai classification error dengan rumus sebagai berikut

E = i, 21 — max(P(jlxy)]

3.4 Software yang Digunakan

Software yang digunakan pada tugas akhir ini adalah XLSTAT. Software
ini merupakan analisis data dan solusi statistika terkemuka untuk Microsoft
Excel®. Analisis statistika dalam XLSTAT menawarkan berbagai fungsi untuk
meningkatkan kemampuan analitis Excel dan menjadikannya alat yang ideal untuk

analisis data harian dan persyaratan statistik.

XLSTAT dapat digunakan untuk Latent Class Clustering dengan package
XLSTAT-LatentClass yang merupakan versi tereduksi dari paket LatentGOLD®
yang dikembangkan oleh Statistical Innovations Inc. Package ini dapat membantu
menemukan segmen yang tersembunyi dalam data. XLSTAT-LatentClass

menawarkan berbagai opsi yang mudah diterapkan dan pengguna mendapatkan
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kontrol penuh atas model Latent Class. Sebagai contoh, adalah untuk memasukkan
variabel dari skala yang berbeda (kontinu, ordinal atau nominal) dalam model yang
sama. Selain itu, bisa juga digunakan untuk mengoptimalkan konstanta Bayes,
himpunan nilai awal yang bersifat random, serta parameter iterasi untuk algoritma
Expectation-Maximization dan Newton-Raphson yang digunakan untuk estimasi
model.
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