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Kata Pengantar

Buiku ini dituliskan bagi para mahasiswa dan umuim vang ingin mempelajari Statistika terapan
dengan menggunakan software R sebagai piranti untuk membantu menyelesaikan perhitun-
oan statistik. Uraian-uraian diberikan seeara ringkas dengan menambahkan R-seript sebagai
bagian dari materi.

Referensi pelengkap disertakan pada akhir Bab, Diharapkan para pembaca dapat memper-
lengkapinya dengan membaca uraian detail pada referensi-referensi vang dianjurkan. Pembaca
diharapkan pula untuk mencoba R-seript vang telah dituliskan, serta mengembangkan kemam-
puan untuk dapal menuliskan R-script secara mandiri antuk menyelesaikan masalah industri
ataupun keseharian yang terkait dengan statistika.

Satu quotation dari Florenee Nightingale mengatakan:

To understand (Fod's thoughts we musi study statistics, for these are the measure of Hiz purpose.
- Florence Nightingale

Selamat belajar Statistik.. kiranya buku ini membantu pembaca untuk mencintainya dan
menemukan “the measure of Geod purpose”.

Surabava, Januari 2025
Siana Halim
Buku dapat diakses secera online pada link berikut:

https:/ fsianahalim.quarto pub /statistika- terapan-dengan-menggunakan-r/



Menggunakan R

R adalah open source yang dapat divnduh di hito://www r-project.org. R terdiri dari
program utama (base'; vang harns diunduh hila R ind di dstell untuk pertama kalinya
(htrps:/feran project.org/bin/windows fbasa/) Belain itu base, R memiliki ribuan packages
yang merupakan statistics Hbrary (hitps:/ /ecran.r-projeci.org/web/packages /available
packages by namelitml). Packages vang tersedia di R merupakan stalistical tools yang
telah teruji dan selalu wpdale.

Alternative lain untuk menampilkan R adalah dengan menggunakan R-studio, yang dapat di-
unduh di https://www.rstudio.com/, dan R dapat pula ditampillan secars internctive dengan
menggunakan shiny (http:/ /shiny.rstudio.com/).

B menghasilkan graphics dengan kualitas bagus dan dapat disimpan daiam berbagai format
misalnya, jpeg, postscript, eps, pdf dan bmp,

R sangat berguna untuk menangani project berskala koeil mavpun besar,

Memulai R

Cara termudah untuk mempelajari R adalah dengan menirukan perintah-perintah R (R com-
mand) ynng dapat ditemui dengan mudah di internei. Untuk mendapatkan bantuan (help)
tentang penggunann R command ada tiga sumber bantuan yaitu: file help, R-help archive,
dan R-help. File R dapat diakses dengan menggunakan perintah help(), sebagai contoh:

% mean # Berhasil! mean merupakarn R command
starting httpd help server ... done
help(mean) it Berhasil! mean merupskan R commsnd

Namun demilaan, kita tidak akan mendapatkan informasi yang kita botulikan, bils perintah
tersebut tidak tercantum pada sistem help.

Kita daprt memberikan catatan pada R-seript dengan memberikan tanda # di awal kalimag.



belp{regression) i Gagal! regression bukan merupakan R command

Mo documentation for 'regression' in epecifiad packages and libraries:
you could try '77regression’

Perintah ini gagal, karena “regression” bukanlah R command. Bila kita ingin mencari com-
mand yang harus digunakan untuk menyelesainkan masalah regresi, maka kita dapat menggu-
nalkan perintah.

help.search("regression")

Perintah ini akan memberitghy memberi kita pelunjuk perintah-perintah di B yang dapal
digunakan untink menyalosaikan masalah rogeosi.

Installing Packages

Seringkali kita membutuhkan R-packages untuk dapat menjalankan perintah-perintah statis-
tics yang terdapat di R. Perintah yang digunakan adalak install packages(“nama packages”),
misalkan:

#latatan delete tanda # ketlka anda menjalankan intall.packages di bawah ind
#install .packazes("car')

Menyiapkan Direktori Kerja

Untuk memulai suatu project dengan menggunakan R, sebailmya kita mempersiapkan direktori
yang akan digunakan untuk menyimpan data, hasil ataupun R-command yang telah disimpan
dalam bentuk script.

Agar R bekerja di direktori yang telah disiapkan, maka kita harus melakukan change directory
dengan cara:

HLIK Console-> KLIK File - KLIK Change Direclory tentukan di direclory mana anda
akan bekerja,



Fle Edd Giew Mic Packages Windows Help

Searce Rcode..
MiEw dcrpt:
‘Dipen senipt..
Disply Hileta

—— dere) — TRaco For Your Life®
Laad Werkspoze.- andation fo7r Stetistical Computing
Bave Workspave... Cui-§  2/=méd
Lead Histary,. = with AESOLUTELY WO WAREANTY.
= g bate 1t under ceriain conditiona.
Save Hitory.. 2 () for distribuotion details.
Mﬁ“ biut sunning in ar English locale
Print;, Cirle# T wWith v tributes

W many con =,

Sxve to File. ore informacion and
Bt B ox R packages in publicaticon.

'Eype_ b |3 fos Soms= ﬂ!ﬂ:!' Th=lpg) For cn-lins help, er
thelp.start | ' Eor an HIML browser interfséc to help.
Tvpe *gfl ' to guit R,

. I

Jika anda mm@m&k&n R-Studio maka untuk mengubal divektori dapat dilakukan dengan

AT A2

KLIK Session -> Sctting Working Direkiory -> Cloose Diractary (cirl-shift+H)



B abe

HE = i ey el | N e S el
- L B SR )

1

T .

B i T T e e T . [
Er P g e Bk ey 11
e e b w

Farvees far e @ W sds wRs=  wr

LT
Ll
watiime (TP g, )
L33

. o

W i oo o il .
- i w0 WP DRI T O FIT T
[T pinp el

l:-::-.n-.._a-ll-. -

= S b i —
hod Shovgist Lrmes (o2 #aot

" —

S - T e

g

B e S .
o p—

R e LI

STT e ———— ——
-
- —
v wrmim o b by P e —
T e il e T

rtn e b e TenE e e s —— D o m—— e pw T

et

S -

Selain itu kita dapat menyiapkan direktori dengan carn sebagal berikut:

Pada console ketik

Funtuk mengetahul direkvori yvang digunakan saat ind

DIR = getwd()

fcreate direktord

DIR1 = pasteO(DIR,"/testdir")

dir.create(file.path(DIR1), recursive = TRUE)

Warning in dir.create{file.path(DIR1}, recursive = TRUE): 'D;:\Buat

Buku\AppStat\testdir' already exists

#Mengubah setting direktori
setwd (DIR1)

#Menganbalikan getting direktori ke direkteri awal

setwd (DIR)

10



Work Space

B menggunakan konsep work space agar oljscts yang digunakan dalam R command terorgan-
isnsi dengan baik: Seluruh objects yang dibuat baik secara langsung manpun tidak langsung
dapat disimpan dalam sebuah workspace. Wourkspace yang digunakan dapat di save; load, share
atawpun archive. Isi dari workspace dapat dilihat dengan menggunakan perintah Is(), selain
itu seluruh objeets yung tersinipan dapar dibapus dengan menggnnalkan perintab vm().

Contoh:
test €= 1:10 # ¥embnat ssbuat objsEct
18() ft List selurih objects yang ada'di wvorkspace

[1] “DIH-II "DIR1" "tast"

# Msnyimpan ssluroh objects dalam ssbush binary file
save,image{file="1abstat.RbData")

# Menyimpan ebjacts bamama test
saye({test, file="labstat.Rbata")

rm(test) # Menghapus object dengan nama "test"
1s() # List seluruh objects yang ada

[1] "DIR" "DIR1"

mmllist=1s()) # Menghapus seluruh cbject yang ada
load(file="labstat.RData") # Load object

1s() # List seluruh objects yang ada
[1] "test"

Menulis Script

R comunand dapat dituligkau dalam sebuah uolepad alaupun et editor yang tersedian pada
R, atsupun B-Studio. Untuk menampilkan script:

KLIK File -> KLIIK New Secript.

11



Seript ini basanya disiimpan dengan extension R, misalnya file R Perintah-perintah yang telah
tersimpan pada scripl ini dapat dijalankan pada R console dengan cara copy-paste perintah
tarsebul dari soripl ke console. Bile selurul seript akan dijalankan pada R, maks kita dapat
menggunakan perintal;

source(file—"C:/ /path/to/flename/file.R", echo=T)
source(file=". /divectory /fle.R", echo=T)
sourve(file="fleR", echo=T) # Tika file.R berada pada wd yang sedang digunakan.

Membuat Objects

Ohject dapat dibuat dan diberi nilai dengan menggunakan tanda “<-" atau “=", misal:

#

Membuat object "a" dan pemberi nilai 1

a <=1

# Menwgantilkan nalal 1 dengan 1.5

Bo= TR

# Menggantikan nilal 1.6 dengan karalkter "labstat"

a <= "“labgtac"

# Membmnat object "B dan memberi pila: seme dengan g

b =2

# Mengganti "labstat" dengan sebuab vektor dengan nilai 1,2 dam &
& <= ctluzjaj

# ¢ adalah sebuah R command untuk menoyatalan vector

Jangan mengzunalten ¢ sebagal nama sebuah object

=158 # Untuk membust derst 1,2,3 dapat ditulisksn dengsn 1:3
¢—mean(a) ¥ Assign mean dari ohject a ke d=iam object b

Tipe Object

Ada getidaknya enam tipe object yang dikenali cleh R.

12



Konstan

Tipe data konugtan ini dapal didefinigikan secara langsung, misaluya

& S= 1

a<—1.b

a <~ "H Dstacamp"
b €~ a

Array atau vektor

Array atan whktor dapat dinystakan dengan menggonakan ‘reserwed word' |, of), dan moendaf-
tarkan anggota vektor di antara tanda (), misalinya

& 45— '-_i112:3}
b <- c(4,6,2.8,1)

Padn contoh di atas a adalah vektor dengan anggota 1,2,3 dan b adalah vektor dengan anggota
46,28 1. Cara lain untuk membuat vektor yang berurutan dengan menggunakan tanda : di
antara nilai awal dan nilai akhir yang ditentukan. Misalnya

a<—-1:3
b =210

Pada contoh di atas o adalah vektor dengan anggota 1,2,3 dan b adalah vektor dengan anggota
1 sampai dengan 10. Bila vektor dapat pula dinyatakan sebapai dervet (seguence), dari nilai
awal dan nilai akhir dengan nilai beda yang sebarang,

a <= seg(l,50,2)
b <~ s2q(100,1,-2)

Fada contoh di atas g adalah deret ataun veltor dengan anggote 1 hingga 30 dengan beda 2
dan b adalah derel dengan anggola 100 hingga 1 dengan beda -2. Untuk mengetakui panjang
sebuah vekior kitn dapsl menggunakan porintah length, misalnya

L <- length(a) # panjang array

Untuk mengakses nilai dari sebuah vektor pada indeks tertentu digunakan perintah NamaVek-
tor|indeks]. Misalnya



a <= seq(1,50,2)
al1]
[i] 1

all:5]

1] 13678

alel1.3;5)]

[1] 1 &5 9

Lntuk mendapatkan sintak lengkap darl sebuah fungsl atau perintah di B kite dapat
menggunakan help dengan mengetik "Namalungsi misalnya

Faay

Matrix

Bila kita ingin menyatakan data dalam dua dimensi, maka kita dapat menggunakan Matrix
untuk menyimpan date tersehut. Matrix dapat dinyatakan dengan syntax sebagai berikut
A = matrix{wektor, n,ni, byrow = FALSE)

Pada perintah di atas kits akan mendifinisikan A sebagai matrix, vektor adalah nilai yang
akan kita simpan, nilai tersebut dinyatakan dalam vektor, n adalzh jumlah baris, m adalah
juriiah lolom dan nilai tersebul alan dighur gecars kolom terlehib dahuly, Contoh

Matl < matrix(i:100,10,10)

Fada conioh ini vektor yang beranggotakan anghka 1 hingga 100 akan dizsimpan dalam matriks
berukuran 10 x 10 secara kolom (Matl) dan secara baris (Mat2)

Mat2 <= matrix(1:100,10,10, byrow = TRUE)

14



Untuk dapat mengakses nilai dari sebuah matriks, kita menggunakan parintah
NarnaVar[Posisi Baris, Posisi kolom]

Pada contoh inf Matl]d, 5] akan memberikan nilai yang tersimpan pada variable Matl di baris
ketipa dan kolom kelima, yailu 43, Kita juga dapat menyatakan posisi baris dan posisi kolom
yang tersimpan pacda sebuah matrix sebagai vekior,

Hﬁtl I:E'l E']

[1] 43

Pada contoh ini Mat1[1:4, 2:5] akan menghasillkan subimatrix yang tersimpan di baris 1 hingga
4, dan kolom 2 hingga 5.

Mazi[1:4,2:8]

[,11 [.2]1 [.3] L[.4]
(1,1 11 21 31 41
[2,1] 12 22 32 42
[2.] 13 =23 33 4z
[4,] 14 24 34 44

Dataframe

Dataframe adalah struktur data dalam bentulk wektor dua dimensi. Dataframe mercpresen-
tasikan multidimensional data set secara eptimal. Fada dataframe, setiap kolom merepresen-
tasikan scbuah variabel dan getiap baris merepresentasikan ssbuah observasi.

Sebuah dataframe dapat menyimpan vektor dalam berbagal basic class, Bisa saja dalam
sebuah dataframe, kolom pertama berupa string, sedangkan kclom keduva berupa faktor dan
kolom ketiga berupa numerik. Berikut adalah eara untuk menampilkan object dalam sebush
dataframe,

Alphabat: <= c{al, BN, Mol 1dn, $etd

Nomgrik: <= 1:B

Honstan <= 1

Persamasen <- Numsrik 2 + Konstan
smendefinisikan dataframe

Data <- data.frame{Alphabet, Numerik,Persamaan)



i, date, frame(Data)

[1] TRUE

Dataframe dapal dinkses dengan menggunakan
NamaDataFramefNamaVarisbel posisi baris].

Misalkan

Alpha <- DatabAlphabet
Alpba

[1] |_|an lr'h" Ilcll lldlr Hell

Kelemahan dari dataframe adalah seringkali datatrame ini akan mengubah data numerik men-
jadi data text. Bila hal itu terjadi, maka kita dapat mengkonversikan kembali data tersebut
ke aumerik dengan mengeunakan perintah as nurmeric.

Hum <— Datailimerak
Nom <= as.numeric (fum)
Num

[1] 1 2345

Tibble

Tiblle jugs mernpalan dataframe. Namuon fibble memperbaild kelonrangan vaug sils pada
dataframe. Tibble Hdak akan mengubah tipe data. Data bertipe nurnerik alean tetap dita-
mpilkan sebagai numerik, walaupun dataframe fersebut merupakan memiliki data yang bertipe
string dan numerik. Tibble juga hanys menampilkan 10 baris teratas saja beserta dengan tipe
datanya. Untuk dapal menggunakan tipe data tibble, maka kita harus install packages tidy-
verse terlebih dahulu. dan selanjutkan mengaksesnya dengan menggunakan library{tidyverse).
Berikut adalah contoh mendefinisikan tipe data tibble pada R
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#Diberi tanda # karens packages ini telah terinstall di PC, sehingsz tidak perlu dilnseall u
#install.packages("tibble")

#install.packages("tidyverse")

#install, packages("conflicted")

PPeringatan yang muncul pada putput tidak akan ditampilkan
opticng{warn = —1)

#Bila terjadi conflict antara dua package pada R, maka package "dplyr"
#akan digunakan sebagsi pendukung library tidyverse daripada packsge "filter'
#ataonpur "lag"

library(conflicted)
suppressMessages (conflict_prefer(“filrer", "dplyr"))
suppressiessages (conflict_prefer("lag", "dplyr"})

#iperintah sunpregs¥essanges agar message yang terdapst pada library tidyverse tidak muncul
#saat library(tidyverse) diaktifkan.

options{warn =—1)

supprasaMessages(library(tidyverse))

data tibble = tibblelx = 1:B, 3y =1, =z = x 2+y)
data tibble

# A tibhle: b x 3

% ¥ z

<int> <dbl> <dbl>

1 1 1 2
2 2 1 5
3 3 1 10
4 4 1 17
5 5 1 28

data_tibble = tibble(4lpha,data_tibble)
data_tibble

# A tibble: 5 x 4

Alpha x y z
cchr> <int> <dbl> <dbl>
1 a 1 1 2
2 b 2 1 5
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3 3 1 10
4d 4 1 17
5 e 5 1 28

Tibhle adalah dataframe, cara mengakses libhle sama seperii cara mengakses dataframa. Tib-
ble dapat diskses berdasarkan nama variabel

data tibblefz

[1T 2 510 17 98

data tibbla[["="]]

[11 2 5 10 17 26

atan berdasarkan dndeks

data_tibble[4]

# A tibble: B x 1
=
<dbl>
2
B
10
17
25.

(o TS e R T

data_tibble®z[1]
[1] 2

Pipelines

Kita dapat menggunakan pipes untuk menuliskan coding secara ﬁng_kg\s dan mudah dibaca
dan dimengerti. Pada tibble pipes dituliskan dengan mengguanakn %o>=%. Contoh

Kita dapat menuliskan summary data_tibble di atas dengan cara
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summary (data_tibble)

Alpha
Length:5
Class :character
Mode character

x
Min. 1 Mim.

1t Qu.:2 ist Qu.:
Median :3 Madian :

Mean 13 M=an

drd Qu.:4 ard u.:

Max. 15 Max.

summary (data_tibble[-1])

x v z

Mim. o | Min. +3 Min. I
it Qu.:2 ist Qu.:1 lst Qu.: B
Median :3 Median :1 Median :10
Mean 13 Mean ¢l Mean  :12
3rd fu. 4 3rd Qu.:1  3rd Qu,:17
Maw . B Max. i Max. 126

O

Kita dapat menuliskan perintah tersebut dalam

sebagal berikug

data_tibble ¥=J
summary ()

Alpha
Length:5
Class :character
Made character

x

Min. 11 Mim.

1t Qu.:2 ist fQu.
Median :3  Median :
Mean i3 Mean
3rd Qu.:4 3rd Qu.:
Max. 5 Max.

fsumnary(data tibble[~1])

= W S T

Min. §
1zt Qu.:

Median :1
Mean 12
ard Qu.:17
Max. (28

Lo RS =S L

satu kesatuan dengan menggunakan pipes

z
Min. P2
1st Qu.: §
Median :10
Mean (12
3rd Qu.:17
Max, (26

Terkadang 75> bermasalah, yailu tidak menghasilkan apapun (NULL), dan menghentikan
pipe. Untuk mengatasi hal ini gunakan tee pipes tee pipes %T>%
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rnorm{100) Yy

matrix(ncol = 2} H>¥

plot() %>¥

astrl)
N—
—
| e |
™
- o -
o
o |
1
NULL

roorm 1007 Y

[
o o
Q
=
5 Op éi).
[
€@ o ‘:%@GI 8@
o a (5)
© [a 5}
I 1
-1 0
1]

matrix{ncol = 2) W%
pLot L) =

str{)




1.5
o
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o &k 0
B 0
w | @ o ﬂtiﬂg a (o] o
g © o o o o
= § o g e 00
wn | &h 9 o o ) al
0 o o ©
— o]
I | | | | |
-2 -1 0 1 2
L]

num [1:50, 1:2] 0.471 0.516 -0.957 1.381 -1.146 ...

Pada penulisan coding tanpa pipes, perintah di atas dapat ditulisknn sebagai berikut

X = norm (100)
Y = marrix (X, ncol=2)
plot(Y)



L
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h?:' w o Dcﬁo Co
@5 @ @ i e
19 o cb o 'DD a
o) o] o)
o | | | | T
-3 -1 0 1 2
Y[1]

strlY)

num [1:50, 1:2] 0.461 -0.449 0,833 -0.364 0.985 ...

Perintah ini akan menghasilkan random plot dari 50 titik vang Y1 dan Y2 yang di generate
dari 100 titllk X dengan digtribusi srandard normal,

List

List adalah R objects yang terdiri dan berbagai tipe tipe elemen yang berbeda, scperti, nu-
merik, string, vektor, matrix, dataframe atau list lainnya. Berikut adalah contoh dari membuat
list dengan menggunakan B

st data = st (Matrix = Matl, Dataset = Data)
Iist data

FMatrix
(.11 [,21 [,21 [.4]1 [,8] [.e]1 L[.71 [,8]1 [,8] [,10]
[1.] 1 i1 21 31 41 51 61 T1 Bl 91
(2.1 2 12 22 32 42 52 82 72 B2 B2
[3,] 3 13 23 33 43 53 63 T3 83 83



(4.1 4 14 24 34 44 354 B4 T4 84 94
(5,1 B 15 25 35 45 55 65 75 85 g5
(6,1 § 16 26 36 46 56 €6 TE& B 9§
(7.1 7T AT 2v 3r 47 5T 67 77 87 97
(8] 5 18 28 38 48 58 ©8 78 88 58
[a,] 9 18 29 3 4% B3I B9 T2 BI 9o

[16,] 10 20 30 40 S0 60 70 80 90 100

$Dataset
Alphabet Numerik Persamaan

1 2 1 p

2 b 2 5

3 C 3 10

4 d 4 17

a E g 26

Untuk mengalses list kita dapat menggunakan dua cara sehagai berikur

list datatMatrix

(.11 21 [,3] [.4] [.&] [.,e]1 [,71 L,8]1 [,9] [,10]
[1.] 1 11 21 31 41 51 81 71 81 51

[z,1 2 12 22 32 42 52 82 T2 B2 82
[3,1 3 13 23 33 43 53 63 T3 BI 93
4,1 4 14 24 34 44 54 B4 T4 B4 04
[5.] 5 15 25 35 45 55 B5 75 B& g5
[6.] 6 16 26 =36 456 356 66 T6 B6 96
[7,] 7 17 27 37 47 &7 €7 T7 BT 97
[a,1 8 18 28 38 45 53 68 T8 @88 58
[8.] 9 19 29 3% 49 53 B9 TI B89 ag
[16,] 10 20 30 40 B0 @0 7O 80 80 100

st data[[17]

(,11 ,21 (,3) [,4 (,8] [,61 [,71 [,8]1 [,8] (,10]

[T] 1 1 21 3 4 Bl Bl 71 8l 51
[2,] 2 12 22 32 42 52 B2 T &2 B2
(3,1 8 18 28 33 43 53 83 T3 B3 53
[4,] 4 14 24 34 44 54 4 T4 B4 24
[5.] B 185 25 35 45 55 B8 Vo BD 85
[6,] &8 6 28 36 46 55 B6 T 84 B8



[T T 17 2 3r 47 57 81 TIT 87 97
(8,1 B 18 28 38 48 58 68 78 88 98
4,1 9 19 29 38 48 59 B9 79 89 99

[10,] 16 20 30 40 BO &0 TO 8BO 9O 100

A = 1list datafMatrix

List dapat diuraikan lagi menjadi vektor dengan melskukan unlist pada list data.

B = unlist(list_data)

Exporting dan Importing Data
Import Data

Ads bebarapa hal yang harus diperhatikan untuk import data dalam R. Pertama. kita harus
tahu dimana data tersebut herada dan akan disimpan dimana, serta adakah karakter khusus
yang tersimpan dalam data tersebut. Bila data vang kita miliki tersimpan dalam bentuk
sproaedshect, Exeel misalnya, hal-lal berikur porla diperhatilean:

1. Apakah baris dan kolomnya konsisten? Seringkali terjadi masaiah ketika kita import
data dari Excel spréadsheets.

2. Apakah kolom nleu barisnya memiliki label? Apakah label tersebut mudah diglah?
(1. hindari penamaan yang menggunakan spasl, tanda persen. undergeore, dsb)

3. Apnkah ada data yung hilang? Apakah data hilang ini tereantum dalam data? Jika iya,
simbol apa yeng digunakan untuk merepresentasikan data hilang ini?

4. Adakah simbol yang sulit untuk diinterpretasikan?
Untuk membaca file dalam bentuk cav, gunakan command read.csv, eontoh:
Bukalah file DataLatihan! xlsx lalu save as CSV(Comma delimited)(*.cev) menjadi
Datalatihanl.cav



1 Diskripsi Data

1.1 Data

Data adalah catalan yang kila kumpulkan dari berbagai kejadian yang kita amati. Data dapal
diltumpullan melalui survey, eksperimen ataupun pengamatan {observasi). Dasa dapat kita
jumpai dimanapun. Di pasar ataupun toko tradisional, setiap pemilik {oko akan ingat akan
semua pelangannya. Mereka mengingat kebiasaan ataupun harang-barang yang hiasanya para
pelanggan itu beli, bahkan bila salah scorang dari pelanggan tersebut lama tidak muncul di
toko mercks, mereka akan menanyakan kabar dan kesohatan pelanggan terscbut. Tak jarang
pemilik toko ini tahu akan keluarga dari para pelanggan mercka, Catatan transaksi dan
kebinsaan dari masing-masing pelangran pun tak uput dadi ingatan mercka. Pemilik tokeo
tradisional ind mengingat ketorsediaan barang yang ada di tokonys, mercks bafal hacga dard
satiap barang vang dijualnya. Data persediaan barang vang ada di teko terekam dengan jelas
dalam benak mereka. Tentu saja hal il bisa mereka lalulan, kardna pada wnwmnya toko
kelontong adalah toko kecil dengan jumlah pelanggan yang terbatas.

Lain halnya dengan “toko modern™ ataupun “toke onling”, pada kedia macam toko inl scmnua
data trangakel tercatal gecars aulomatis. Tentu gaja “pemilik” toko ioi tidek bergingpungan
secara langsung dengan para pelanggannya. Terkadung, pelanggan hanyalan “nomor identi-
tas”, namun melalui semua data tercatatl yang mereka miliki, pemilik toko ini “mengenal’
leehinsan dari para pelanggan mercka. Data pelanggan, persedian barang, sinpa saja penjual
vang ada pada platform toko online tercatat secars lengkap dalam sebuah sistem yang kita
sebut sebagai data base. Data inilah yang akan diolah untuk menjadi informasi berguna bagi
pamilik toke untuk mengembangkan hisnisnya.

Bila kita disodori data seperti terlihat pade Tabel 1.1, maka data di atas tidak akan memiliki
arti apapun bagl kita. [a hanyalah seledar anghka, simbeol ataupun kumpulan alfabel tanpa
makna. Kita bahkan tidak dapat menduga, apa yang tercatat pada kurapulan dafa ini. Data,
apapun nilainya, bila tidak disertai dengan konteks tidaklah berguna,

R
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Tabel 1.1 Data tercatat

10129 W 12-12- AQ1134 Sambarcse Putih W 3867 18 T 0,0
2020

025 W 14-12- DH3L52 Froak2 Coklat K Al 14 Y 0
2020

20125 P 17-13- SKE5171 Monster itam M 44 L2 m 0,0
2020

10150 W 19-12- SKE1235 D'lited Hitam W 39 Lo v 0,1
2020

Biln data pada Tabel 1.1 diatur separti yang iclihat pada Tabel 1.2, makna data ini akan
memiliki makna. Data ini merupakan catatan pembelian sepatu pada sebuah toko. Baris pada
data ini menunjukaan whe - siapa yang membeli sepatu di toke tersebut. Whai: menyatakan
learakteristik dari tiap individu yang tercatat pada data di atas. Karakteristik ini biasa discbut
sebagai variabel {dapat dilihat pada kolom pada Tabel 1.2).

Tabel 1.2 Data penjualan pada sebuah toko sepatu

ID Sex Tanggal WKode Nama Warna Jenis  Ukuran Hargn® Diskon Besar

barang barang digkon

10129 W 12-12-  AQ1134 Sambarodtutih - W 3867 12 T 0,0
2020

10p23d W 14-12-  DH3152 I'reak? Cokial K dla 1.4 Y 0,4
2020

0129 P 17-12-  SKE5S17DMonster Hitamn M Ad 1.2 T 0.0
2020

10150 W 18-12- SKE129D'Lted Hitam W 33 1,0 Y 0,1
2020

Fada Tabel 1.2, porhatikan kolom 1d, angka-angka yang tercantum pada Id ini hanyalah labeal
yang menunjukkan pclanggan dari toko ini dan nilainya adalah scbarang. Mercka mewakili
kategori dari sebuak variabel, dan biasanya disebut sebagai variabel kategori (kualitatif).
Pada data kategori ini, kita tidak bisa membandingkan bahwa angka 10023 lehibh kecil dari
10129, Kedua angka ini hanyalah merujuk pada pelangan yang diwalkilinya, dan kedua angka
tersehut tidak menunjukkan suatn ukuran tertentu.

Id ataupun Kode Barang yang terlihat pada Tabel 1.2, biasanya akan terhubung dengan tabal
lain yang menyimpan tentang informasi tentang pelangran ataupun barang secara detail.

Perhatikan juga kolom Harga. Variabel vang tercatat pada kolom ini merupakan bilangan
yvang disebut sebagal variabel kuantitatif. Varlabel kuantitatif merupakan variabel yang



terukur. Angka 1B pada variabel ini dapat dibandingkan dengan angka |, Kita dapat men-
gatakan bahwa sepatu Sambarose lebih mahal dari sepatu D'lite 3,

Sécara umum Lipe dala dapal diklasifikasikan menjadi dua (lihal Gambar 1.1.), yaitu: data
kuantitatif (data numerik) dau dala kualitatif (data kategori).

Data kuantiintif merupakan data yang menyatakan vkuran, misalnys umuyr, linggi hadan,
beral badan, jumlah anak, jumlah pekerja, dsh, Ukuran pada data kuanlitatif ini dapat berupa
bilangan real atau konting, misalnya, suhu ruangan, tinggi badan, jarak, dsb; ataupun berupa
bilangan integer atau dizlrit, misalnya. jumlah snal, jumlah pekerja dsh, Data kuantitatif
dapat digolongksn menjadi dua yaitu data interval dan data rasio.

Diata interval adalah data kuantiratif yang divkur dalam suatu skala. Sctiap nilai pada data
interval memiliki arti dan jarnk yang konsisten. Data interval dapat dijumlahkan dan diku-
rangkan, tetapi tidak dapat dibagi ataupun dikalikan, Tidak terdapst nilai nol mutlak (true
zoro]. Wol pada data interval diartikan sebagai sebuah titik seharang, bukan diartikan sebagai
kenihilan dari selmsh varialel yang dinkur. Contob: Temperature, setiap perbedasn | dee-
ajat akan memiliki makna vang konsisten di seluruh skala. Temperatur dapat ditamhbahkan
ataupun dikurangi, namun tidak dapal dibagi, karenn fidak akan memilili makna. Temper-
ature mernilild nilai 0 derajat. Tetapl nilai 0 ini menunjulklean titlk referansi yang disepakati
secars ilmiah, kelika es membeku maks temperaturenys adalah nol. Bukan berarti tidak ada
temparabor.

Dala ratio adalah data kuantilatil yang diukur dalam sualu skala, memiliki nilai nol multlal,
dan semua operator aritmatika (tambah, kurang, kali, bagi) dapat dioperasikan pada data ini.
Contoh data ratio adalah harga, umur, tinggi badan, berat badan, jarak, walktu tempuh. Nilai
nol pads sebuah harga barang menandakan baliwa barang terschut diberikan secara gratis.

Datay Imalitatif (data ketogod), mempakan data yang mengkeategorikan  atan mengh-
lnsitikasikan obyck-obyek yaug diamati ke dalam suatu haregori staupun kelas tertentu.
Misalnya, pelajar dapat dikategorikan menjadi anak SD, SMF, SMU dan Universitas. Pe-
gawal dapat dikelompokkan berdasarkan lelompok A, kelompok B dsb. Untuk mempermudah
pengelahan datr, biasanya tipe data ini dilabelkan ke dalam anghka integar (diskrit). Misalnya:
L. 58D, 2. SMP, 3. SMU dan 4. Universitas; ataupun 1. Kelompok A, 2. Kelompok B,
Kelompok C, dst. Angla diskrit pada data kualitatif, tidak dapat diperbandingkan.

Bila dicermati lagl, maka tipe data kualitatif ini dapat dibagi menjadi dua, yaitu dats nomi-
nal dan data ordinal. Data nominal adalah data kualitatif yang tidak memperhatikan adanya
urutan ataupun strata. Misalnyzs, pada pengelompokan pegawal berdasarkan L Kelompok A,
2. Kelompok B dan 3. Kelompok C. Di sini angka 1, 2 dan 3 benar-benar hanya menyatakan
label saja dan tidak bisa diperbandingkan balwa 1 lebih kecil dan 2, atau Kelompok A lehih
buruk dari Kelompok B. Pelabelan inipun dapat diganti-ganti, misalnya 1. Kelompok C, 2.
Kelompok H, dan 4. Kelompok A. Lain halnya pada pengelompokan pelajar berdasarkan
jenjang pondidikan di sini, anak SMFP, memiliki jenjang pendidikan lebil tinggi hila diband-
ingkan dengan enak SD, demikian pula anak SMU memiliki jenjang pendidikan lebih tinggi
bila dibandingakn dengan anak SD manpim anak SMP. Data kategori yang memperhatikan



urutan ataupun jenjang seperti ini dinamakan data ordinal. Pada data ordinal ini label 1,2,3
pada 1. 8D, 2. SMP dan 3. SMU, memiliki makna urutan.

Tujuan dari mengetahui tipe dalu adaluh data kuantitatif dan dats kualitatif memilild karak-
teristik yang berbeda, keduanys akan dianalisa dengan cara yang berbeda pula.

Ganibar 1.1. Tipe data



1.2 Mengetahui Jenis Data di R

R mengenali jenis data: Integer, numerik, complex, character dan logieal. Untuk mengetahui
jenis data yang terdapat pada R dnpat digunakan fungsi class().

DataInteger = -10:10 #81langan bulat (integer)
class(Datalntager)

[1] "integer"

Datalumerik = runif{100) #Bilangan real
class(Datalimerik)

[1] "numeric"

DataChar = ¢(™A", YBY, “C") #Character
class({bPataChar)

[1] "character"

Benar = THUE #logical
Salah = FALEE
class(Banar)

[1] "1531':31"

class(Salah)

[1] "logical"
#Bilangan kowpleks

Kompleks = complexireal = 2, imsginary = 1)
class(Xompleks)

[1] "eomplex"



Mat = as matrix(Datalnteger,10,10) #Matrix atau array
olass (Mat)

[1] "matrix" "array"

list data = last(Matrix = Mat, Num = Datalnteger)
class(list data)

[1] "1igg"

1.3 Menampilkan dan Mendeskripsikan Data Kategori

Menampitkan dan mendiskripsikan data, sangatlah penting. Kita fidak dapat melihat hal-
hal yang tersembunyi pada fumpukan data dalam tabel. Menampilkan data dengan desain
vang baik akan membantu kita untuk melihat pola (pattern), hubungan [relationship) yang
tersembunyi antara satu variabel dengan variabel yang lain, dan kecenderungan {trend).

Berikut adalah salah satu comtoh display yang sangat terkenal ynitu diagram penyebab ke-
matian pada perang dunia | (Gambarl.2.). Florence Nightangle, adalah scorang perawat
dan statistikawan. Dia adalah pelopor dunia keperawatan modern. Pada perang Krimes
(1854), Florence Nightangle menemukan bahwa, ssbagian besar para tentara tersebut mati
bukan karena tertembak musuh, namun karvena terluka. Perawalan terhadap para lentara
yang terluka, melalui kebersithan rumah sakil dan penanganan terhadap luka yang baik akan
menyelunatkan Danyak jiwa. Florence menganalisa data rersebind dan menampillsnnya dalam
benfuk disgarain yang disebutl sebagal diagram penyebab kematisn.

(https:/ fenwikipedin.org/wiki/Florence Nightingale),
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DIAGRAM arme CAUSES of MORTALITY
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Cambar 1.2, Diagram penyebal kematian vang terjadi pada perang dunis pertains

hitps:/ fcommons wikimedia.org /wiki/File:Nightingale-moztality.jpg

Contoh data yang akan diolah pada bab ini adalah data tentang penumpang kapal RMS
Titanic, RMS Titanic adalah kapal penumpang Inggris yang dioperasikan oleh Wkite Star
Line. Titanic, di produksi i Belfust — Irlandia. Pads tanggal 2 April 1812, Titanic nuemmla
pelavaran pm‘mb&un dari Belfast-Irlandia. menuju Southampton (Ingeris). Setelah percobaan
pelayaran ini berhasil Titanic mulai pelayaran perdananya di Southampton pada tanggal 10
April 1912. Titanic diperkirakan mengangkut 2224 penumpang termasuk awak kapal, lebih
dari 1500 penumpang meninggal pada kejadian ini. Penumpang kapal ini sebagian beaar, 520
orang, berangkat dari Seuthampton (Inggris), 179 orang adalah penumpang kelas satu: 247
penumpang kelas dua dan 494 penumpang kelas tiga. Penumpang yang lain beranglat dari
Cherbourg (Perancis) dan Queenstown (Irlandin). Sebagian data penmnpang Kapal Titanic
ditamnpilkan pada Tabel 1.3. Namun sayangnya, Kapal ini tenggelam di Samudra Atlantic
Utara pada tanggal 15 April 1912, setelah menabrak gunung es pada pelayaran perdananya
dari Southampton, Inggris menuju New York, Ameriks Serikat.
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Tabel 1.3, Scbagian data perumpang Kapal Titanic (dicuplik dari: hitps://www.cncyclopedia-
titanica.org, )

Gender Age Class Embarked Fare Sibsp Parc Survived
Male 13 ard Southampton 8.01 i 0 No
Male 30 2nd Cherbourg 24.00 1 0 No
Fernale 45 1=t Southmplon 164.17 1 1 Yes
hale i3 crew Southmplon No
Male 45 Crew Southmiplon Yeg
Male 46 Lrew Southmpton Nuo
Male 32 Erew Belfagt Mo
Male 65 I'st Cherbourg 26,11 0 0 No
Male g Crew Southmplon Yes
Male 37 1st Southmpton 26.11 0 0 Mo

Terdapat delapan variabe! yang dicantumkan pada Tabel 1.0 yaitu

« Gander: data kategori yang menyatakan jenis kelamin dari penumpang, pria (Male) atan
wanita (Female)

« Ape: data numerik yang merepresentasikan umur penumpang

« (Class: data kategori yang menyatakan kelas penumpang yvang menaiki Kapal Titanic
dan awak kapal. Terdapat tiga kelas: 1st, 2nd, 3rd dan crew

+ Embarked: data kategori yang menyatakan pelabuhah embarkag
« Fare: data numerik yang merepresentasikan biaya tikel yang dibayarkan oleh penumpang

+» Sibsp: data numerik yang merepresentasitan jumlnh saudara/pasangan yang ikut serta
dalam pelayaran

« Parch: dais numerik yang mercpresentasikan jumlah orang tua/anak yang ikut scrta
dalam pelayaran

+ Survived: data kategori yeng menyatakan spakab penumpang selamat (Yes) atau
meninggal (Na)

Catatan: Crew terdiri dari Deck Crew, Engineering Crew, Restaurant Staff and Victualling
Crew.

Data Titanic terdapat pada package stablelearner, dan dapat diakses dengan cara

options{varns = 0)
library(stablelearner)



Warning: package 'stablelearner’ was built under K version 4.1.3

data{"titanic")

head(titanic)
name gender age class embarked country
1 Ahbing, Hr. Anthomy male 42 3rd 5 United States
2 Abbott, Mr. Eugeme Joseph male 13 3xd 5 United 3tates
3 Abbott, Wr. Rossmore Edward mals 16  3rd 5 United States
4 Abbott, Mrs. Rheda Mary 'Rosa' female 35  3rd B England
5 Abelseth, Miss. Karen Marie female 16  3rd S Norway
&6 Abelseth, Mr. Olaus Jgrgensen male 25 3rd S United States
ticketno fare sibsp parch surviwved
1 B54T  T.11 o i no
2 2573 20.05 ¥ 2 no
3 2673 20.05 1 1 no
4 2673 20.06 1 i yeas
5 348136 T.13 0 0 yes
6 348132 T7.13 ¥ 7] yes

dim(titanic)

f1] 2207 11

Untuk mengetahui variable yung digunakan pada data titanic dapat digunakan porintah

names (titanic)

[13 L] IIB.'B].E L] Ilgenﬁerﬂ “'ELEE il L1 C_T_E.BB" L1 Emh‘arked L] “ﬂﬁuﬂ.tr'}r in
[7] "sicketno" “fare" “sibap" "parch" Ygurvived"®

1.3.1 Tabel Frekuensi dan Tabel Frekuensi Relatif

Untuk mendiskripsikan data terschnt, pertama-tama kifa dupat membnat falel fickaensi dan
tabel frekuensi relatif. Unfuk itu kita perlu mendefinisikan variabel Kelas dan Selamat sehagai
data kategori dari class dan survived. Hal ini dapat dilakukan dengan menggunakan R sebagai
berikut:



Kelas = factor(tivanichclass)
Salamat = factor(titanicksurvived)

levela(Kelas)

[1] ™ist" mond" "3rd" "deck crew"
[5] "engineering crew" "restaurant staff" "victualling crew"

levels{Sailamat)

[lj ot "-}I'EE "

Pada kedua dala kalegori ini kita ketahui bahwa Kelas memiliki 7 levels dan Selamat memiliki
2 levels. Untuk menyederhanakan deskripsi data. maka crew akan dijadikan menjadi satu level
saja.

Kelas = as.character(Kelas)

Kelas{Kelag == "deck crew"] = “crew
Kelas[Kelas == "engineering crew”"] = "crew"
Kelas[Kela= == "restaurant staff'] = "crew"
Kelas[Kelas = "victualling crew"] = “grew"

Kelas = factor (Kelas)
leyels(Kelas)

[1] n 151; n ﬁ‘z:ndll I‘B’I‘d" n ¢rEw|I

tvitaniciclass = Kelas

Saat ini variabel Kelas hanya merailiki 4 levels saja. Frekuensl darl masing-rnasing level pada
Kelas penumpang dapul dibitung dengan menggunakan perintah table sebagal berikut

L = length(Kelas) fJumlah data

Freg.Kelas = tablsilelas) #Tabel Frekusnsi
Freg. Kelas

Helas
ist 2nd 3rd crew
324 28B4 TO09 BI90



Sedangkan nilai frekuensi relatif dapat diperolch dengan membagi Freq. Kelas dengan jumlah
data, yaitu L (length dari Kelas)

Freg.Relatif = Freg.Kelas/L, #Tabel Frekuensi Relatif
Freq.Relatif

Kelaz
1st nd 2rd CTreqw
0.1468066 0.1256316 0.3212506 0.4032623

Diari sini dapat kita ketahui bahwa jumlah penumpang Kelas 1 yang torcatat pads data ind
adalah 324 (14.68 %) orang, 284 (12.87 %) orang penumpang Kelas 2, 708 (32.13 %) orang
panumpang Kelos 3 dan 830 (40.33 %) adalah crow dari kapal Titanic.

1.3.2 Bar Chart dan Pie Chart

Bar chart dan Pie chart adalah chart sederhana yang hissanya digunakan untuk meng-
gambarkan dotn kyantitatif, Tabel figkuensi di atas dapat digambarkan dengan menggunakan
barchart, sedangkan frekuensi relatif dapatl digambarkan dengan menggunakan pic chart
(lihat Gambar 1.3). Dari sini kita dapat melihat bahwa lebih dari 40.33 persen penumpang
Kapal Titanic, adalah perumpang awak kapal (erew).

barplot(Freq.Kelas, xlab = "Kelas Penumpang", ylab = "Frekuensi",
main = "Frekuensi Penumpang Titanic berdasarkan Kelas", col = rainbow(4})



Frekuensi Penumpang Titanic berdasarkan Kelas
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1st 2nd 3rd crew
Kelas Penumpang
pie{Freg.Relatif,col = rainbow(4),labels = round{Freq.Relatif,2),
main = “Pie Chart Penumpang Titanic berdasarkan Kelas')

legerid ("bottomleft",1,legend = ¢("Kelas 1", "Kelas 2", "Kelas 3","Crew"),
cex = 0.8, £111 = rainbou(4))
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Pie Chart Penumpang Titanic berdasarkan Kelas

0.13

0.32 0.15

B HKolaz t
O Kielas 2
B HKolas 3
B Crew

1.3.3 Tabel Kontingensi (Contingency Table)

Selanjutnya kita ingin mengetahul bagaimana proporsi penumpang yang selamat di tiap kelas
ini. ‘Apakah ketiga kelas ini memiliki kesempatan yang sama untuk selamat (survived), atao
tingkat keselamatan ind limpaug anlara satu kelas dengan yang lain,

Lntuk membandingkan dua buah variabel secara bersama-sama kita Bisa membuat Label
kontingensi ( Contingency Table) alau lrosstabulnsi ( Cross Tabulation), aleu sering jupa dise-
but sebagai pivoting. Ada dus cara untuk membuat pivet table dengan menggunakan R yang
Akan kita pelajari. Pertama kita dapat membuat pivot table secara manual atay menggunakan
package pivottabler,

Untuk membuat pivel table secara manual, maka pertama kita akan membuat cross tabulasi
antara variabel Selamat dan varisbel Kelas.

Tab.Sel . Kel = tabls(Belamat,Kelas) #GrossTabulasl Salamatkrelas
Tab.3el Kel

Kelss
Selamat 1st Znd 3rd crew
no 123 166 528 £79
yas 201 118 181 211
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Setclah itu kita aksn menghitung jumlah dari penumpang vang tidak selamat (Na) dan
penumpang yang selamat (Yes). Tabel di atas dapat dianggap sebagai matrix, dan kita dapat
menggunakan perintah apply untuk manghitung jumlahan per baris ataupun per koloni dari
sebuak malrix. Untuk tabel di atas dapai dituliskan perintah

TotSel = apply(Tab.Sel.Kel,1,sum) #Tetal par variabel Kelas
TotSel

no  yes
1496 Ti11

Pudi variabel TotSel di atas, perintaly epply akan menjumlah (sum) tiap baris (1} dari matriz
Tab.Sel.Kel. Bila kita ingin menjumlah tiap kolom maka nilai 1 di atas diganti dengan 2. Se-
cars wmum fungsi sum dapat diubah sesuai dengan kebutuhan: Kita juga dapat mendifinisikan
sebuah tungsi sendiri untuk digunakan pada perintah spply.

Selanjutanya kita akan menggabunghkan secara kolom cross tabulasi dan GrandKelas dengan
menggunakan perintah ebind (eolurmn binding)

CTabl = chind(Tab.Sel.Kel, TatSel) Mengeabungkan =ecara kolam
CTabl

15t Znd 3rd crew TotSel
no 123 166 B3Z8 €79 14396
yes 201 11§ 181 211 Ti1

Demikian selanjutnya, kita akan menjumlah tiap kolom dari CTabl dan menggabungkan hasil-
nya secara baris (rbind -row binding) dengan tabel yang telal ldta buat di atas.

Totkelas = zpply(CTabl 2, . sum)} #Total per variable Selamat
Pivot.Sel . Hel =-rbind{CTabl,TotKelas) #Mengeabungkan secaras baris
Pivot.Sel.Kal

1gt 2nd 3rd creu TotSel
ne 123 1668 528 &7% 1496
yes 201 118 181 211 711
TotKelas 324 234 709 850 2207

Cara kedua untule membuat pivot table adalah dengan menggunakan brary(pivottabler).
Tentu safa kita harng install packages(“pivottabler”), sebelum menggunakan library ini
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library(pivettabler)

Warning: package 'pivottabler' was built under R version 4.1.3

ghpwt (titanic,"class", "survived”, "n()™)

BT

FEEET
LrERLR
Eaguid

ptl = PivotTableSney()
ptifaddData(ritanic)
ptifaddColumnDatatroups(¥class')
ptlfaddRouwDatatroups ("survived")

ptif§defineCalenlation(caloulationlans = "Total", summariseFrpression ="n(}")
ptifrendarPivat ()
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TR =

T k. i Bk L

ptifevaluatePivot()
ptl

ist 2nd 3rd crew Total
no 143 166 528 679 1458
yes 201 118 181 211 T11
Total 3224 284 709 B8O 2207

Perbandingan distribusi data pada setiap kelas secara bersama-sama ini, seringkali ditam-
bilkan dalam bentuk grouped barchart ataupun stecked barchari. Bila kedua distribusi ini
disandingkan terlibat bahwa variable Selamat tidak tersebar secara merata untuk seluruh
penumpang Titanic. Terlihal tingkat kematian pada penumpanng kelas lga dan crew sangal
tinggi bila dibandingkan dengan tingkat kematian pada penwmpang kelas satu ataupun kelas
dusa (Gambar 1.4},

barplot(Tab.5el.Kel,2lab = "HKelss Penumpang", ylab = "Freknensi", Gesida = TRUE,
col = c("red","graan"))

legend("topleft",1.legend = c("Ho", "Yes!},

cex = 0.6,fil1 = c("red","groen"))
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1st 2nd 3rd crew
Kelas Penumpang
barplot(Tab.8Sel.Kel, ylab = "Keias Penumpang", zlab="Frekuensi',col = c{("red","green"),
boriz = TRUE)

legend ("bottomright",1,legend = c("No", "Yes"},
cex = 0.6,fill = c{"red","graen"))
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1.3.4 Distribusi Marginal

Pada tabel kontingensi kita memperhatikan penyebaran/distribusi dari dua variabel kuanti-
tatif secara bersama-sama. Pada contoh di atas kita memperhatikan distribusi dari vanabel
Selamat dan Kelas secarn bersama-sama. Namun bila kita hanya ingin memperhatikan salah
satu dari keduanya, misalnya hanya distribusi dari variabel Selamat saja (kolom TotSel) atan
distribusi dari variabal lKelas saja (baris Tot Kelas) maka distribusi ini disebut sebagai Dis-
tribusi Marginal atau distribusi pinggivan.

Terkadang melakulan melihal distribusi secara marginal akan memberikan informasi yang
lebih dalam bila dibandingkan dengan melihat secara keseluruhan, Hal ini dapat kita gali dari
tingleat keselsmatan penumpang terhadap kelas penumpang tersebut,

Bila kita meambandingkan terlhiadap total dara yang fereatal, terlihal bahwa secara keselu-
ruhan 9, 1% penumpang Kelas | selamat, Hal ini tidak terlihat terlaly berbeda dengan arew,
secara keseluruhan 9.8% crew selamat,

opticna{digite = 3)
Persen Total = Pivet.Sel Kel/L
Persen _Total

last Znd Srd crew TotSel
no 0.066 0.075 0.239 0.308 0.68



yes 0.081 0.063 0.082 0.096 0.32
TotKelas 0,147 0.129 0.321 0.403 1.00

Demikian juga hal oya kita hisa membandingkan disiribusi dari penumpang yang selamal
ini lerhadap salah satu variabel gecara marginal. Pada eontoh di bawah ini, kita memnband-
ingkan kegelamatan penumpang Titanic, terhadap variabiel Selamal secara marginal. Pada
pembandingan ini kita dapat menyalakan dari seluruh penumpang yang selamat, 28%
berasal dari Kelas 1 dan 30% adalah crew. Wamun dari seluruh penumpang yang tidak
selamat, hanya 9% merupakan penumpang Kelas 1, dan 45% adalah crew.

Persen Selamat = apply(Pivet:Sel Kel,Z,"/",c(TotSel,L))
Persen Eslamat

ist Zmd 3rd creaw TotSel

no 0082 0.11 0.35 0.45 1
ves 0,283 0.17 0.25 0.30 1
TotKelas 0.147 0.13 0.32 Q.40 1

Bila kitn melukukan perbandingan distribusi keselumatan penumpang Tilanie, natuk seliap
kelas secars inarginal, maks dapal kila kalakan 62% dari seluruh penumpang Kelas 1,
selamat, namun hanya 24% dari selurub ¢rew yung selumat pada peristiva tenggelamnya
kapal Titanic.

Persen_Kelas = tlapply(Pivot.Sel.Kel,1,"/" TotKelas))
Fersen Kelas

ist 2nd 3rd crew TotSel
no 0,532 0.58 0.74 0.76 0.68
yes 0.62 042 0.26 0.24 0.32
TotKelas 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

Kibta perlu berhavi-hati dalam menyampaikan dan membaca laporan statistik, memilih per-
bandingan terhadap variabel yang harbeda akan memberikan efek vang berbeda kelika sese-
orang membacumyw. Bila kita melihat distribusi yang tergambar pads Gambar 1.4 maka
perbandingan kondisi keselamatan penumpang yang didasarkan pada tiap kelas adalah per-
bundingan yang scsuai (fair). Pada peristiwa tenggelamnya kapal Titanic, 76% dari selurub
erew tidak selamadt, sedangkan G2% dari selurub penumpang Kelas 1 selamat.

Melakukan perbandingan secara tidak fair, disebut sebagai Simpson Paradox. Pada con-
toh ini membandingkan keselamatan penumpang terhadap selurub penumpang vang tercatat
tanpa mengklasifivasikan penumpang herdasarkan Kolasnya adalah Simpson Paradox. Hal ini
karena kita menyamaratakan prosentase keselamatan penumpang Titanic, tanpa memandang
babwa jumlah permmpang Titanie per Kelas bherbeda.



1.3.5 Distribusi Bersyarat ( Conditional Distribution)

Sebuah digtribusi dikatakan bersyaral, apabila distribusi dari dala tersebul dibatasi (diberi
syarat) pada salah satu pilihan vang terdapat pada salah satu variabel yang ada pada data
ldta. Misalnya pada contoh di atas, distribusi bersyarat dari penumpang yang Tidak Selamat
adalah

Fersen Selamat! <- as.vector(Pergen Selamat[1l,1:2]}

label _perzent = function(X)
i pastal{round(X=100,4),"%")
}

Persen.Selamat]l <= label_percent(Persen_Selamatl)

pie{Persen Selamati,col = rainbow(4),labels = Persen.Selamatl,

main = “Ple Chart Pemumpang Titenic yang Tidak Selamat")
legend("bottomleft",1,legend = c("Kelag 17, "Kelas 2", "Kelas 3", "Crew"},
cex ='0.6, 4111 = reinbow(d4))

Pie Chart Penumpang Titanic yang Tidak Selamat

> 11.0963%
’ 8.2219%

35.2941% <

B Ksias !
0 Kolos 2
0O Kalas 3
B Crow

45.3877%

Sedanpgkan distribusi bersyarat dari penumpeng yang Selamal adalah

Persen Selamatl <- as.vector(Persen Selamat[2,1:4])
Persen.Selamatl <- label percent(Persen_Selamatl)



pie{Persen Selamati,col = rainbow(4),lsbels = Parsen.Selamatl,

mein = "Fie Chart Penumpang Titanic yang Selamat”)
legend("bottomleft” ,1,1egend = c("Kelag 1", "EKelas 2", "Eslas 3", "Crew"),
cex = 0.6,f411 = rainboufd))

Pie Chart Penumpang Titanic yang Selamat

16.5963% 28.27%

S o] 25.4571%
i % 29.6765%
B Crew

Dialam tabel kontingensi, apabila distribusi dari satu variabel sama untuk semua kategori dari
variabel yang lain, maka kitn dapat katakan kedua variabel tersebut saling independan,

library(lattice)
trellis, devica()

barchart {t(Tab.5el . Kel), horizental = FALSE,
groups = FALSE, x2lab = "Eelas Fenumpang', col = "bhlue!)

Referensi bulku untuk mempelajari graph di R dapat digunakan link berilout:
https:/ /r-graphics.org/
1.3.6 Simpson Paradox

Simpron's 'aradox adalah fenomena dalam statistik, dimana asosiasi yang terjadi diantara dua
variable menjadi hilang atan bherubak arah ketika popnlasi dard data tersehnt dibagl menjadi



beberapa subpepulasi. (https://plato.stanford.edu/entries/ paradox-gimpson /)

Salah satu rontoh yang terkenal darl Simpeen Paradox adalah UC Berkelay gender hias (Froed-
man et al., 2007, Bickel ef ul,, 1975). Bila dilihal data penerimasn mahasiswa di UC Berkeley
pads tehun 1973 (Tabel L.4) terlihat bahwa pelamar pria memiliki kesempatan lebib besar
untuk diterima di U Berkeley di bandingkan wanita.

Tabel 1.4, Pelanar vang diterima di UC Berkelgy 1973 secara keselurulian

Samna Pria Wanila
Pelwmar Diteriina Pelamar Ditenima  Pelamar  Diverima
Tatal 12763 41% S442 4457 4321 35%

Namun bila populasi pendaftar di UC Berkeley ini dibagi-bagi lagi menjadi subpopulasi, yaitu
per departemen (Tabel 1.5), maka akan terlihat bahwa ascsiasi yang dinyatakan pada Tabel 1.4
tidal seluruhnya benar. Pada departemen dengan persentase penerimaan rendah (Departemen
F), wanita lebih banyak diterima daripada pria. Demikian juga dengan dus departemen teratas
di UC Berkeloy (Departemen A dan B), wanita juga lebih banyak diterima untuk bersekolah di
sana bila dibandingkan pria. Melakukan perbandingan secars “tidak fair” seperil ini dizebut
sebagal Simpson Paradox,

Tabel 1.5, Pelamar yang diterima di UC Berkeley 1973 per departemen

Departemen  Semupa Pria Wanita
Pelamar Diterima, FPalamur Diterima FPelamar Diterimn

A 933 4% 823 2% 108 £2%

B 585 63% a0 63% 25 G8%

C 918 35% 20 37% 593 34%

D 792 34% 417 33% 375 35%

E 584 25% 191 28% 393 249

F 714 6% 73 6% 341 %
Total 4526 39% 2691 45% 1835 30T

1.4 Menampilkan dan Mendiskripsikan Data Numerik

Data numerik merepresentasilan suatu ulcuran, misalnya panjang, berat badan, biaya, vol-
ume, uvsia, dan waktu. Data numerik dapat bersifat diskrit bila subyek yang divkur tidak
dapat dapatl direpresentasikan sebagai bilangan pecahan atau desimal; misaluya, jumlah telur,
jumlah siswa, jumlah kendaraan yang lewat di pintu tol, dan scbagainya. Namun bila subyek
yang diukur teragbut dapat direpresentasikan sebagai bilangan pecahan, maka data numerik
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tersebut bersifat kontinu; misalnya berat telur, tinggl seorang sisws. tonase kendaraan yang
lewat di pintu tol.

Studi Kasus; Jakarla Stock Exchange

Data barlleut merupakan sebaglan dari index saham pabungan dari Jakarta stoek exchange
(JICSE). Pada data ini ditampilkan (anggal, index saham saat pembukaan pasarsaham ((Open),
index gabungan terlinggi, lerendah, dan saal pasar sahiam lersebul (utut {close) dan harga
penutupan yang disesuaikan (Adj close), serta volume pembelian yang terjadi di hari itu.

warnings(-1)
suppressMessages (11brary(quantmod) )

Warning: package '#ts' was built under R wersion 4.1.3
Warning: package 'zoo' was built under R wersion 4.1.3

Warning: package 'TTR' was built under R version 4.1.3

warmines (=1)
get8ymbola ("~ JKBE" ,src="yahoo')

Warming: ~JKSE contains missing values. Some functions will not work if objects contain miss
values in the middle of the series. Consider using na.omit(), na.approx(), na.fill(), etc to
or replace tham.

[1] "JK3E"

df = data, frams({Date=index(JKSE) ,coradacn(IKSE))
df = na,amit (df)
options(width = 100)

tail{df,B)

Date JKSE.Open JESE.High JESE Low JKSE.Clese JESE.Volume JKSE.Adjusted
4387 2024-11-07 7374 7382 7244 7144 2.0e+08 7244
4388 2024-11-08 Ta64 7250 TZo4 737 1.bet0d TZ87
4320 2024-11-11 7269 7282 7182 T268 2.2e+03 TZE6
4400 2024-11-12 TaT1 7344 7269 7322 2.8e+08 Ta22
4401 2024-11-13 Ta44 7370 T306 7309 2.3e+08 7308

Bila kita hanya malihat angla-angka ini maka kita tidak mendapatkan pola, hubungan antar
data ataupun trend yang terdapal pada data di atas. Untuk itu kita perlu mendeskripsikan
data terselmt melalni chart ataupnn membmat vingkasan (swrmmary) statistik.
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1.4.1 Histogram

Sulah salu chart yang sering digunalen unfuk mendiskripsikan dala numerik adalah histogram.
Histogram ini mirip dengan bar chart, namun tidak memilili jeda di antara batang-batang nya.
Histogram dibuat dengan cara membagi-bagi interval data yang tercatat ke dalam sejumlah
kelas yang dischut sebagai bin. Kita akan menghitung frekuensi data yang berada di dalam
setiap bin yang sesuai, Histogram menggambarkan distribusi frekuensi data pada kelns-kelas
vang terbagi di sepanjang interval dari data tersebut.

Bila jumlah bin ini banyak, maka lebar tiap bin ini akan sempit, Akibatnya jumlah data yang
masguk ke dalam tiap bin fersebut sedikit, sehingge distribusi deri data itu sangat bergerigi.

Bila jumlah hin sedikit; maka lebar tiap bin akan sangat hesar. Aldbalnyas jumlah dala yang
masuk ke dalam bin tersebul banyak, sehinggs distribusi dari data itu sangel mulus (gver
srranil).

Forinula yang sering digunakan untuk menghifuug juinlah bin adalah Sturges

K =1+3222Log(N)

dimana K adalah jurdah bin dan N oadalah jumlah data

Gambar di bawah menunjukkan histogram dari data Jakarta Stock Exchange (JKSE) tahun
2021, dengan nilai bin yang berubah-ubah. Dapat dilihat babwa jumlah bin sangat mempen-
giruhi bgntuk dan seburan dari data JKSE ini. Pada kasus JKSE ini. bila hin = 3, terlihat
babwa ndex saham gabuugan (IIIS8G) paling sering muncul di ldsaran GO0 hingga G500, Bange
IHSG sehesar 500 tentulah sangat besar, dan kita tidak bisa melihat scbenarya pada kisaran
harga berapakah THSG itu sering terjadi bila histogram ini terlalu mulus (over smoath). Se-
baliknya bila jumlah bin = G0, besaran interval antar bin adalah 12 point. Harga THSG yang
saring muncul berada di kisaran G069-6088, G0R3-6107, 6107-6126 dan pada masing-rnasing
interval freluensi kemunculanya hanya 16 kali. Jumlah data perdagangan setahun 245 hari,
maka prohabilitas kerunculan nilai IHSG di range tersebut hanvalah 16/245 = 0.0685. Tentu
zaja inl tidak memberikan informasi apapun.

#instsil, packages ("lubridate’)
warnings(-1)
supprassMessages (Iibrary(Iubridatel)

Warning: package 'lubridate' was built under R wersion 4.1.3
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cloge = dfEJKSE.Close

Year year (AffDate)

Data = data.frams{close,Year)

Data?! = Datalvhich(DatabYear=—2021) ]
close2l = Data2ifclose

op = parimfrow = ci{2,2))

hist{close?] nclazs = 3, main = "hin = A"}
hist(clese2l,nclass = 20, main' = "bin = 20")
hist(close2l.nrlass = BO, main = "bin = 50"}
hist{close2l, main = "Sturges")
bin=3 bin= 20
o &
& 5
s ol F— : oI dillmaam
. 5500 6000 6500 7000 - 5800 6200 6600
close2 close
bin = 50 Sturges
) &
g g g
= = |
E- = §§ g = - r—{“f1—1-r=;-r1 l
. 5800 6200 6600 - 5800 6200 6600
close2 close2
par{op)

1.4.1.1 Bentuk, Pusat dan Sebaran

1.4.1.1.1 Bentuk Distribusi

Bentuk histogram merspresentasikan darimana data kita berasal. Bila data berasal daci pen-
gukuran yang seragam, misalnya data tinggi tentara, maka date tersebut tidak memiliki pun-
cak. Histogram dari dara yang tidak memiliki puncak ini dischut uniform (seragam). His-
togram vang memiliki satu puncak disebut dengan unimodal, disebut bimodal bila memiliki
dua puncak, dan multimodal bils memiliki lebih dard dia puncak (Gambar 1.8).
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Data yang berasal dari dua populasi yang berbeda dengan jarak antar puncak vang berjauhan
akan memiliki bimedal. Contoh, ukuran panjang rambut pria dan wanita akan memiliki dis-
tribugi bimnodal, Seperti lkita ketahui. pria cenderung memiliki rambut pendek dan wanita
cenderung memiliki rambul panjang. Tentu saja Lerdapat pria berambut panjang dan waniia
berambul pendel. Namun jumlah pria berambut panjang tidaklah sebanyak pria berambut
pendek demikian juga dengan jumlah wanita berambul pendek lidak sebanyak wanita beram-

but panjaug.

Melihat bentuk histogram kita dapat menduga, asal populasi dari pengulkuran data ini, apakah
dari satu populasi dengan batasan tertentu (misalkan tinggi tentara), satu populasi homogen,
atau populasi yang bercampur (heterogen).

uniform = punif (1000}

unimod = prnerm{1000)

bimod = g{rmorm{1000, ‘2,13, tnorm(1000, 10,2))

multimod ¢ (rnorm(1000, 2,1), rnorm(1000,10,2), rnorm(1000, 20,2))

op = par(mfrev=c(2,2))

hist (uniform, col = "red")
hist(imimed, col = "blus®
igt(bimod, col = Vgrean!

hist{mltimed, ccl = "yellow")

Histogram of uniform Histogram of unimod
g g
o ]
: oI - G el
= 00 02 04 06 08 10 - 2 0 2 4
uniform unimed
Histogram of bimod Histogram of multimod
g g
2 o3 [l mm. 2 [l
g ° g
0 5 10 15 0 5 10 20
bimod mullimed
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par (op)

1.4.1.1.2 Simetri

Bentuk histogram dapat pula dilihat dari kegimetriannya. Bila histogram itu dilipat di tengah
dan kedus ujungnya dapat berhimpitan cukup dekat, maka bistogram itu dikatakan simetri,
Namun hila hal di atas tidak terpooild, maka histrogram teraebuot tidak simerrd (skew), Gani-
bar di bawah menunjukkan histogram yang simetr] dan histogram yang miring.

LeftSkew = rhata(l10000,10,1)
RightSkew= rbeta(10000,1,10)
#2imatri = rheta (10000, 10, 10)
Simetri = ronorm(10000}
Skaw = -alE (Simetri)

op = par(mfrow=c{2,2}}

hist(Simetri, col = "red", medin = 'Simetri'l)

higt(Skew, col = "light blue", main = "Ekew'}

hist{Left3kew, col = "hlue", main = 'Left Skew')

hist(FightSkew, col = “green”, main = 'Right Skew')
Simetri Skew

Frequency
0
il
Frequency
0
L

-4 -2 0 2 4 -4 =3 =2 -1 0O
Simatri Sikew
Left Skew Right Skew
g g
5 &
g © g‘r_l—l_!—‘-* g © 3h‘l_r—l—v—r
- 04 06 08 10 - 00 02 04 086
LeftSkew RightSkew

ol



par {op)

Pada histogram yang miring (skew), biasanya ujung yang lebih tipis disebut scbagai ekor
(tasl). Bila ekor itw berada di ujung kirf, maka histrogramn itu discbut miring ke kiri (left
skew), sebaliknya bila ckornya berada di ujung kanan, maka histogram itu disebut miring ke
kenan (right skew).

1.4.1.1.3 Pencilan (Outlier)

Seringlali kita menjumnpai data yang keluar jauh dari distribusinya, Data seperti ind disebut
sebagai pencilan alau ecutlier. Peucilan mungkin saja merupakan bagian dala yang paling
informatif, atau mungkin juga pencilan tersebut merupakan kesalahan pencatatan, kesalahan
yang lam ynng timbul dalam sistemn. Untyk itu periu dilakukan penyelidikan yang seksama
terhadap pencilan ini sebelum membuangnys. Bila pencilan ini terjadi karena kesalahan pen-
catatan maka pencilan ini dapat diperbaiki bila memunglkinkan, namun bila tidak data seperti
ini dapat dibuang, Hila pencilan yang muncul buksn karena kesalahan pencatatan, maka perlu
diperhatikan sistem kerja yang diwaldli oleh data tersebut. Bisa saja terjadi perubahan dalam
sistem tersebut, dan pencilan seperti ini tidak boleh dibuangz karena ia mengindikasikan suatu
poergrsctan di dalam sistem,

data = clrnorm(10000) ,rep(~10,200))
histi{data, col = 'red', main = 'Data dengano Pencilan')

Data dengan Pencilan

g...
o 9O 7
c ™
@ )
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Secara wonum, untuk mendeteksi adanya pencilan di dalam dara, kita dapat melihat hitogram
utama dari data yang kita miliki Bila bagian utama dari histogram itu tampak simetri,
kemudian muncul satu punukan data entab di ujung kiri alau kanan, maka punukan terssbut
dapat kila duga sebagal pencilan (Gambar 1.10). Namun bila lisiogram yang kita miliki
miring (skew), maka ekor dari histogram itu tidak dapat kita anggap sebagai pencilan.



1.4.1.1.4 Pusat dan Sebaran

Pusat data hissanya digumakan untuk mendiskripsikan ringkasan yang mewalill sefuruh data,
Bila hislogram tersebul unimodal dan simetrik, maka pusalnya adalah nilai yang muoncul di
tengah. Namun bilg histrogram tersebul miring (skew) untuk menentukan pusat data tentulah
tidak mudah. Bila histegram tersebut memiliki lebih dari satn modus (multimodal) maks
karigsep dari pusal data tidaklah dapat digunakan.

Sebaran data mengukur seberapa besar variasi data terhadap pusatnya. Apsakah data tersebut
berkumpul secara rapat disckitar pusatnya, ataukah terschar menjauh dari pusatmya.

1.4.2 Diagram Batang dan Daun (Stem and Leafplot, Tukey 1977)

Diagram batang dan daun menampilkan seluruh informasi yang terdapatl parda histegram,
beserla dengan nilai dari setiap data. Secara prosedur, diagram batang dan daun dapat
dituliskan sebagai berikut:

1. Setiap dats ohservasi akan diubah ke dalam hatang dan daun. Batang merupakan digit
dari data, sedangkan duun terdiri dari angka funggal

2. Urutkan nilai-nilai yang akan diletaksn sebagai batang dari stas ke bawah berdasarkan
nilai terkeci! ke nilai terbesar, gambarlah garis lurus di kanan batang dan tambahkan
daun di kanan garis.

d. Tuliskem nilai-nilai yang ada pada daun dari kiri ke kanman terurut berdasarkan nilai
terkecil ke nilai terbesar.

Data berikut dapat digambarkan sebagai diagram batang dan daun:
ad, 59, 35, 41, 46, 25, 47, 60, b4, 4G, 49, 406, 41, 34, 22

Diagram batang dan daun:

5256

34 5

41 16679

o449

6: 0

Stem and leafplot menggunakan R

Fada contoh ini digunakan data faithful yang terdapat pada R. Data ini terdiri dari kumpulan
pengamatan yang dilakukan di Old Faitful geyser di Taman Masional Yellowstone di Amerika.
Diata yang dicatat adalah waktu saat gevser ini menyemburkan uap panss. Data eruptions men-
catat durasi gevsay tersebut mengalaoni erupsl, sedangkan data waifing mencatat lama waktu



menunggu hingga erupsi berikutnya terjadi. (https://www fromimers.com/slideshows/B43448-
beyond-old-faithful-a-geyser-gazing-guide-to-yellowstone-national-park)

Dala ini dapal diakses di R dengan mengetik faithful di B console. Ada dus observasi yang
dicatat, eruptions dan waiting. Untuk mendeskripsikan data durasi denpan diagram batang
dan daun (stem and leafplot), tulislean.

duration = faithfulferuptions
stem{duration)

The decimal peint is 1 digit(s) to the left of tha |

16 | 070356555588

18 | 00002223333333657777T777888822335777688
20 | 00002223378B00035778

22 | 0002335578023578

24 | ¢o228

26 | 23

28 | 080

30 |7

32 | 23ar

34 | 250077

36 | 0000B23ETT

38 | 2333335582225677

40 | 0000003357788888002233656577778

42 | 03335555778800233333555577778

44 | 02222335657780000000023333357 778888
45 | CO00233367TTO0000023578

48 | 00000022335800333

50 | 0370

Darl diagram batang dan daun di atas terlihat pada durasi erupai pada Old Faitful geyser
mermiki dun puncak (bimodal), yaitu 16 menil din 44 menif.

Keuntungan dan diagram batang dau daun adalah distribusi dari data terlihat secara langsung:
simetri, unimodal. bimodal, dsb. Gap antar dats dapat terlihat secara langsung, Kerugiannya
adalah diagram ini tidak dapal digunakan apabila jangkauan data cukup besar, misalnya data
memust nilal dari satuan hingga ratusan ribu,



1.4.3 Line Plot

Bila dala dicalal secara lerurul berdasarkan wakty, seperfi pada data JKSE, maka line plot
dapat membantu kita melihat trend date dard waktu ke waktu. Terlihat bahwa data JKSTE
memiliki nilai trend yang meningkat dari tahun ke tahun.

#install, packages("lubridate")

warnings{-1}

suppressMessages (1ibrary(lubridate))

cloge = AfEJKSE Clése

Year = year(dffDate]

Data = data. framsiclose, Year)

DataZl = Datalvhich(DatafYear==2023] ,]

close2l = DataZlfclose

plot(close2l, type = 'l', main = 'JKSE-{lose')

JKSE-Close
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1.4.4 Ringkasan Data Numerik

Ringkasan data numarik biasanya dinyatakan dalam beberapa statistik, di antaranya adalah;
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1.4.4.1 Minimum dan Maximum (Min, Max):

atalistik iud !::Fn}ratak.-;.p uilal ferkecil dan nilas J!.F'TIJPEﬂ'r yalug terdapat pada data, Pada R
dapat dituliskan dengan singkat:

miti(cloga)

[1] 1111

max{close)
[1] 7905

1.4.4.2 Quantile

Seeara nrm data dapat dibwgl menjadi tga quantdle,
Quantile 1 (Q1), merupakan data dengan yrutan ke 25% dari total jumiah data.

Quantile 2 (Q2), biaga juga disebut sebagai Median, merupakan data dengan urutan ke 50%
dari total jumlah data. Median merupakan nilai tengah dari seluruh data. Median dapat
menyalakan pusat data, terutama bila data vang dimiliki miring [ skew).

Chuantile 3 (Q3), merupakan data dengan urutan ke 75% dari total jumlsh data,
Secara prosedur, quantile data dapat dicari dengan cara berikut:

Urutkan data dari kecil ke begar.

Bila jumlah data genap, maka 2 dihitung dengun membagi 2 nilai yang ada di tengah
Pada contoh ini

3, 3. 5,9, 12,15, 17, 21, 22, 24

Nilai QL adalah 5, nilai Q2 adnlah (12415)/2 = 13.5 dan nilai O3 adnlah 21

Bila jumlak data ganjil, maka Q2 merupakan nilai tengah dari data, Q1 diperoleh dengan
membagi dua nilai yang herada di 25% dari junlah dala, demikian juga dengan Q3 dipercleh
dengan membagi dua nilai yang berada di 75% dari jumlah data.

FPrda contoh ini
3,8, 5. 9,12, 15, 17, 21, 22, 24, 25
Nilai Q1 adalah {5+9)/2 =7, nilal Q2 adalah 15, dan nilai Q3 adalah (21422)/2 = 21.5
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R menggunakan nilai interpolasi untuk menghitung quantile (Hyundman and Fan, 19%6). Quan-
tile kke- ¢ didefinisikan sebagal berikut:

@e)(p) = (L —~)aly] 4 o[ + 1]

dimana;

1<i<g; ™ <p< "L gfj] adalah data pada urutan ke- j , n adalah jumlah

data, e adalah Eﬂnﬂam yvang ditentukan berdasarkan fipe quantile, dan ~ adalah funpsi dari
j=|np+mfig=mnp+m—y

Pada contoh di atas, hasil yang didapatkan dari B sedikit berbeda.

cortoh ==(3,3,6,9,12,16, 1T, 21,22 ,24)
gquantile(contoh)

O% 25% 0% TEYU 100%
3 & 14 20 24

contoh = ¢(3,3,6,9,12,16, 17,21 .22, 24,26)
ausntile(contoh)

0% '28Y &0V TEY L1004
3 7 1B 22 25

1.4.4.3 Median
Median biasa digunakan untuk menyalakan nilai tengah (Q2) atau pusal data, terutama bila

data, torsubut miring (skew), Median jugs tanggub (robust) terhadap wlanys, nilad pencilan
(utlier).

1.4.4.4 Mean (Rerata)

Mean juga digunakan untule menyatakan nilail lengah stav pusat data. Mean dirumuskan
sebagai
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Jumlah seluruh data dibagi dengan junlah data [n). Mean tidal tanggub terhadap adanya
pencilan.

Contoh: Andaikan kita ingin mengetahui rala-rata gajl darl pegawai di sebuah perusahaan
yang gaji seluruh karyawan dalam (juszan Rp) di tuliskan di bawah ini

4 4,5 5 7,8, 10, 10, 12, 100

Pada data df atas, gaji karyawan dimulai dari 1 juta hingga 100 jula. Bila kila mengambil
nilai rata-rata daci seluruh gaji kita dapatksn bahwa rata-rata gaji 16.5 juta Bupiah. Tentu
nilai ini sangatlah besar. Seolah-olah perusahaan tersebut mengnji karyswan nya sangat tinggi.
Padnlah nilal rata-2 ini terlihat hesar karena ada 1 gaji katakanlah penilik yang nilaiuys, jauh
di atas para karyawan yang lain. Bila kita menghitung nilai rata-rata ini dengan menggu-
nakan Median, maka median dari gaji ini adalab 7.5 juta Rupiah. Nilai median ini lebih
mencorminkan rata-rata gaji karvawan dibandingkan dongan nilai mean nyn.

1.4.4.5% Trimmed Mean

Untuk menghindari adanys data pencilan, pusat data dapat dibitung denpan menggunakan
trimined mean (mean yang dipotong). Nilai 100a% trunmed mean dapat dihitung dongan
cars sebagal herilout:

i = Dl 1) bt Tpnnal)
w n— 2[n]

[na] nilsi integer terbesar yang kurang dari atau sama dengan no

Ferintalh B untulk menghifung median, mean dan frimmed mnean adalah

contol = ¢(4,4,5,5,7,8,10,10,12,100)
mean(contoh)

[1] 16

medianlcontoh)

[1] 7.5

mean{contoh, trim = 0.1)

[1] 7.6
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Median, nean, trimmed mean adelah statistik yang biasa digunakan untuk mengukur pusat
data. Untuk mengukur sebaran atau variasi data terhadap pusat dapat digunakan statistik
berikut,

1.4.4.6 Range
Range data adalah besarnya perbedaan antara nilai tertinggl terhadap nilai terendah
Range = Maz — Min

1.4.4.7 Interquartile Range (IQR)

Interguartile range adslsh begarnyz perbedaan antar quartile. IQR biasa digunakan untuk
mengukur sebaran dati, bila distribusi data miring (skew)

IQR = Quartile atas(@3) — Quartile bawah(Q1)

1.4.4.8 Variance

Varians biasa digunakan untuk mengukur sebaran data terhadap mean bila distribusi data
simciri.

g I & ¥
5 =i1—JZ{E‘E_EJ
751

1.4.4.9 Standard Deviasi

Standard deviasi adalah akar dari variance, 5

1.4.5 Summary (Ringkasan)

Summary statistik vang biasa ditampilkan oleh software statistik meliputi:
Five -~ Number Summary (lima rinpkasan statistil): Max, Q3, Median, Q1, Min

Seven — Number Summary (7 Ringkasan Statistik): Max, (3, Median, Q1, Min, Mean, Stan-
dard Deviaai

Perintah R uniul menghitung summary glatisiike adalsh
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= guantile(close)

£

0%, 25% 5OY%  TS% 100%
1111 3754 5017 6189 7905

Range = max(cleoas) - min(close)
Range

[1] 6794

Range = Q[5]-Q[]
Hange

100%
6734

I0R = QH41-012]
IGR

T5Y
2434

Mean = mean{close)
Mean

[1] 4833

Med = uadian{eloga)
Med

[1] 5017

Var = warlclose)
Var

[1] 2793684
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summary (close)

Min. 13t Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
1111 3754 &OL7Y 4533 G189 Ta05

1.4.6 Box Plot

Boxplot merupakan grafik yang merepresentasikan lima ringkasan statistil (Tukey). Sebagai
contoh kita akan menggambarkan boxplot dari JESE-Cloge. Kotak (boz) pada grafik ini
merepresentasikan quartile 1 (Q1), median (Q2) dan quartile 3 (Q3), sedanghkan tinggi kotak
akan merepresentasikan IQR. Pada boxplot terdapat dua pagar (fence), pagar atas dan pagar
hawah,

boxplot (close)
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Pagar atny dikifung dengan membandingkan antara nilal max yang lecdapat pada data, dengan
(33 4 1.5 IQR.

Bila nilai max tersebut lebih kecil dari nilai 34-1,5 IQR,; maka panjang pagar atas akan sama
dengan nilai max yang terdapat pada data. Nilai Q3 4+ 1,5 IQR biasanya digunakan sebagai
indikator terjadinya pencilan. Bila terdapat nilai dalam data yang melgbihi Q3 + 1,5 IQR



maka nilai tersebut dapat diindikasikan sehagai nilai pencilan. Pada contoh di atas tidak
terdapat nilai pencilan.

Bila nilai max tersebut lebih besar darel nilai Q3+1,5 1QR; maka panjang pagar alas akan
sarna dengan nilai dari ()3 + L5 IQR.

Fo(z) = min{@3 + 1,5 = IQR(z): mua{z))

Pagar bawah dihitung dengan membandingkan antara nilai min yang terdapat pada data,
deagan ()1 - 1,5 IQR,

Bila nilai min tersebut lebih besay dari nilai Q1-1,5 TQR; maka panjang pagar atas akan sama
dengan nilai min yang lerdapal peda data. Nilad Q1 - 1,5 IQR biasenya digunalkan sehagai
indikator terjadinya pencilan. Bils terdapat nilai dalam data yang kurang dari Q1 - 1,5 IQR
mmaka, nilai terssbul dspat diindikasikan sebagal nilai pencilan. Pada contoh di atas tidak
terdapat nilai pencilan,

Bila nilai min tersebut lehih kecil dari nilai Q1-1,56 TR, maka panjang pagar atas akan sama
dengan nilai dari Q1 - 1,5 IQR.

Fyim) = min{@1 — 1,5« {QR(z); min(z))

data ouwt = ¢(=2,-1,8,10,10,10,6,11,5,10,8,10,18,20)
summary{(data out)

Min. 1lst Qu. Median Mean 3rd Qu. Mazx.
-2.0 6.8 10.0 2.9 10.0 20.0

boxplot{data_out)
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Pada boxplot kita dapat membandingkan perubahan data yang terjadi dari waktu ke waktu
atau dari satu variabe! ke variabel lain yang diukur. Scbagai contoh, kita akan melihat pe-
rubahan index peputupan pada Jakarta Stock Exchange.

library(lubridate)

date = dffDate

Month = month{date)

Year = year(date)

NeuData = data, frame(close,Month,Year)

NewData2l = NewDatalwhich(NewData$¥ear = 2023),]
boxplot(close-Month, data = NeuDeta2l, main = TIKSE-Closs per Bulan')



JKSE-Close per bulan
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Bila dilihat dari medisnnya maks terlihat nilai penutupan JESE terendah terjadi i bulan Mei
2021, Antara bulan April hingga September 2021 harga penutupan saham bergerak di kisaran
Bp 6000 — Rp 6100 an. Nilai penutupae saham ini mulai bergerak naik di bulan Oktober dan
mencapai puncaknya di bulan November.

Salain itu, bila dilihat dari IQR nva (tinged box), terlibat bahwa pada bulan Januari variasi dari
nilai penutupan saham ini paling besar. Variasi nilal penutupan harga saham verkecil terlihat
di bulan September. Namun di bulan ftu terdapat nilai pencilan atas ataupun pencilan bawah.
Grafik ini akan menceritakan lebih banyak hal lagi, bila kita mampu mesghubungkannya
dengan kondizi ekonomi dan sosial yang terjadi di Indonesia sasl itu.

Dada bab ind ldfa telah mempelajerd tentang data, tipe data dan cars mendishoipaikean-
nya. Tipe dala yang herheds akan didiskripsikan dengan cara yang berbeda pula, Diskripsi
data yang lepal akan membaniu kita unluk menyingkapkan informasi yang tersembunyi di
dalam data yang kita miliki.

1.5 Latihan

1. Selidikilah distribusi keselamatan penumpang terhadap Gender dan pelabuhan
Ernbarkssi. Tariklah kesimpulan dari penyelelidikan yang anda lakukan.

2. Selidikilah distribusi dari JKSE open, high, low, Adj.cloze dan volume dengan mengpgu-
nakan histogram, diagram batang dan daun, dan line plot. Tariklah kesimpulan dari
penyelidilan vang anda lakulan.



3. Buatlah boxplot dari JKSE open, high, low. Adj.close dan volume per bulan. Tariklah
kesimpulan dari penyelidikan yang anda lakukan.
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2 Probabilitas

2.1 Memahami Keacakan (Randomness)

Menurul kamus besar Bahasa Indounesia, kata acak (random) diartikan sebagal tanpa pola.
Keacalan ini sering kita jumpai dalam berbagai permainan, misalkan lembar dadu, permainan
kartu, lotere, semua aplikasi permainan yang ada di smartphone. Permainan-permainan ini
disnggap acak bila permainan ini adil (fair), yaitu, semua pemain tidak dapat menebak hasil
luaran dari permainan ini hingga luaran itu terjadi.

Sebagal gambaran, misalkan kita melempar mata wang, gambaran adil di sini adalah kita
tidak bisa mancbak apakah yang akan jatuh & permukaan lantal adalah Gambar ( Head) atan
Angka, (Thil), hingga mata uang tersebut benar-benar menunjukkan Gambar atan di Angka

di atas permukaan lantai.

Hal lain yang perlu diperhatikan tentang keacalean adalah jika kita mnelalubkan berulang-ulaug,
maka luaran yang diperoleh akan lkonsisten dan dapat ditebale kemungkinan terjadinya suatu
kejadian {De Veaux et al. 2016).

Misalkan kita welemparkan mata uang koin berolang-ulang, maka kita dapat memprediksi
bauhwa kemungkinan munc¢ulnya Gambar, Pada percobaan pertama, mungkin saja yang
muncul adalah Gambar, sehingga kita mendapatkan frekuensi relative munculnya Gambar
adalah 1. IKita ulang lagi percobann ini. Percobaan kedua, kebetulan muncul lngi Gambar,
maka frekuensi relative kemunculan Gambar adalah 2/2. Kita ulang lagi, pada percobasn
ketiga muncul Angka, maka frekuensi relative kemunculan Gambar adalah 2/3 = 0,66 (Tabel
2.1). Daomikian seterusnya, bila kita melakukan porcobaan ini berulang-ulang, hingga N
yvang cukup besar maka frekuensi relative dari mumeulnya Gambar adalah 4. Pada R-seript
di bawah ini menyimulasikan percobaan melemper koin sebesar 300 kali, terlihat setelah
percobaan ini diulang harkali-kali ruaka frekuensi relative dari munculnya Gambar pada koin
akan mendekati ¥,  Dari sini dapat kita simpulkan, percobaan melempar koin ini adalah
peristiwa acak. Kita tidak dapat menelsk munonloys Gambar atan Angha hingga dia terjadi,
bila percobaan ini diulang-ulang kits mendapatkan pola bahwa frekuensi relative munculnya
Gambar (atau Angla) adalal ama yaity .
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Tabal 2.1. Frekuensi relatif percobaan melempar koin

No Kejadian yang muncul Frekuensi relative

1 Gambar 1/1=1

2  Cambar 2/2=1

3 Angka 2/3 = 0,b66

4 Angka 2/4 =05

5 Gambar 35=00

f Gambar 4/6 = 0,666

N Gambar 144 /300 = 0,48

Frobabilitas adalah ukurnn yaug digunakan untuk mengukur kemuegkinan munculnyn sualu
kajadian. Dalam kasus melempar koin di atas, kita ingin wmengetahui berapa kemungkinan
muncul Gambar atau Angka. Berdasarkan percobaan di atas (secara empiris), nilai probabil-
itas dapat dimystakan sebagai frekuensi relative munculnye sustu kejadian yang diharapkan
terhadap semua kejadian yang mungkin terjadi. Pada kasus melempar koin, kejadian yang di-
harapkan adalah munculnya Gambar; sodangkan semua kejadian yang mungkin terjadi adalah
{Gambar, Angka}, Oleh sehab itu secara empiris prababilitas munculnya Gambar adalah total
munculnys Gambar dibagi dengan total percobaan.

= 300
X = sample(2,§, replace = TRUE)=1

Freg = c()
for(i in 1:N)
Frag[i] = sum(X[1:3])/3
plot{Freq, type = 'l1', main = "Frekuensi relatif percobaan melenpar kein",
flab = 'jumlah percobaan', ylab = 'frekuensi relatif")
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Frekuensi relatif percobaan melempar koin
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Bila percobaan ini divlang-ulang sebanyak mungkin nilai probabilitasnya akan sama dengan
jumlah anggota kejadian yang diinginkan {Gambar}, dibagi dengan jumlah anggota seluruh
kejadian yang mungkin terjadi { Gambar, Anghka }:

|Gambar| 3
\{Gambar, Angka}| 2

prob{ Gombar) =

Seinruh kejadian yang nmngkin terjadi blssanya disehbut selagai ruang sanple, sedangkan
kejadian yang diharapan untuk muncul disebut sebagai event.

2.2 Ruang Sample (Sample Space) dan Kejadian ( Event)

Dalam suaty percobran, eksperiman akan menghasilkan luaran (outcome). Pada kejadian
melempar koin maks luaraunya adaluh Gambar atau Angka. Pada kejudian melempar dadu
maka luaran yang mungkin tecjadi adalah mata dadn 1, 2,3,4,5 dan 6.

Semua luaran yang mungkin terjadi dan berkaitan degan suatu eksperimen atau kejadian
disebut sebagai ruang sampel, atau ruang cuplikan (sample space). Ruang sampel biasa dino-
tasikan sebagai {2, sedangkan anggota atau elemen dari ruang sampel dinotasikan dengan
.

Ruang sampel seringkali dinvatakan dalam bentuk himpunan dengan anggota seluruh luaran
(outcome) yang mungkin terjadi.
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Pada kejadian melempar koin, ruang sampelnya: {1 = {Gambar, Angka}
Pada kejadian melempar dadu, ruang sampelnya: 0 = {1,2.3,4,5 6}
Contoh 2.1,

Pada sehush gudang terdapat tige lorong. Sebuah forklift akan berjalan melewati tiga bush
perempatan yang terdapat pada gudang lersebul. Tentukan ruang sampel bahwa dia akan
berhenti (H) alau berjalan (J) disetisp perewpatan. Lihal {Gawmbar 2.1)

| L

Gumbar 2.1. Hustrasi lorong pada sebunh gudang

N={JJJ JJH JHI, HJJ HHJ HJH JHH HHH}
Contoh 2.2

Jumlah barang dalam antrian yang terdapat pada jalur produksi dapat dimodelkan sehagai
fenomena acak. Ruang sampel nya adalah 0 = {0.1.2,3, ...}

yaitu semua bilangan bulat tak-negative. Pada conleh ini, ruang sampeinya lidak berhingga
(infinste). Ruang sampel seperti ini disebut sehagal ruang sampel digkait tak herhingga. Jika
dalam antrian tersebut terdapat kapasitas maksimurm, misalnya N, maka ruang sampelnya
berubah menjadi: 0 = {0,1,2,3, ..., N}

Ruang sampel ini adalah ruang sampsl vang herhingga (finite). Ruang sampel seperti ini
dischut sehagai ruang sampel diskrit berhingga.

Contoh 2.3.

Kebisingan dalam suatu pabrik sering juga dimodolkan sebagai fonomona acak, Sehuah kondisi
dikatakan schagai bising, apabila suara yang terjadi pada tempat tersebut melebihi 85 DB
(Kepntusan Menteri Tenaga Kerjn No, 13 Tehun 2011}, Nilal kebisingan dapat dinkor seeara
kontinu, rusng sampel dari kebisimgan ini dapat dinyataken sebagai 0} = {t|f - 85}

Ruang sampel ini adalah ruang sample yang kontinu tak berhingga.
Contoh 2.4,

Ruang sampel untuk sebuah koin yang dilempar | kali: @ — {G, 4}: G- Gambar, 4- Angka



S = c{rl{;rl . Irﬂll}
=

[1] IIGH Ilh"

Ruang sampel untuk sebuah koin yang dilempar 3 kali:

1= {GGG, GGA,GAG, AGG, GAA, GAG, AGA, AAA}

8 = olrep("G",3), rep("A".3))
samplespace = unidue (replicate(100, (paste(sample(s,3), collapse=""))))
samplespace

[1] IIGGAII IPAGGH IIMGH ”“Gh“ HGGG" IIGMII "Mﬂ“ 1IGAEII

Rusng sampel untuk dadu yanp dilembar 1 kali: 0 ={1,2.3,4, 5. 6}

g =1:8
g

] 1234E6

Ruang sampel untuk dadu yang dilembar ? kali:

= {(1,1),(1.2)...(1,6), (2,1}, (2,2), .., (2,6),....,(6, 6} }
Terdapat 36 luaran yang mungkin terjadi pada kasus pelemparan dadu 2 kali,

g = expand. zrid(1:6,1:6)
t(s) #transpose(s)

(.11 [,2] [,3] [.4] (.81 L8] [,7] [,8] [.97 [.10] C,11] [,12] [,13] [,14]

Varl 1 2 3 = 5 6 1 2 3 4 B &
VarZ 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2 2

1
3

[,18] [,1e] [.17] [.18) ([,19] [,201 [,21] [,22] [.23] [.24] [,28] [,26]

Varl 3 4 B B 1 2 3 4 5 8 1
Varz 3 3 3 3 4 4 a < it 4 B
(,2r] [,28] [,29] [,30] [,21] [,232]1 [,331 [,34] [,38] [,38]

Varl 3 4 5 8 1 2 2 < o 8

Vara ] 5 5 5 g & 5 B & &
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2.2.1 Mengambil Cuplikan secara Acak (Random Sampling)

Meucuplik secara acak (random sampling) adalal mengambil sebagian kecil bagian dari ruang
sampel tanpa memperhatikan komposisi dari ruang sampel tesebut. Contoh yang seringkali
digunakan untuk menggambarkan random sampling ini adalah mengambil boly yang berada
dalam jambangan. Andaikan terdapat tiga bola bernomor di dalam jambangan tersebut,
mengambil dua bola dazi jambangan terselwut secara acak dapat dilakukan dengan dua cara.

« Cara pertamn adalah setelah diambil bola tersebut dikembalikon (sampling with replace-
ment).
Sampling seperti ni disebut sebagai sampling yang independent. Hal ini karena hasil
sampling berikuilnys tidak dipengaruhi olch sampling yang dilukukan saal mi. Jumliah
bola dalam janbangan salalu sans. kemungkinan untuk mendapatkan bola yang sama
dengan sampling pertama tetap dimungkinkan.

+ Cara kedua adalah setelah diambil bola tersebut Lidak dikembalikan (satmpling withoul
replacement)

Sampling ini adalak sampling yang dependent. Tlasil sampling berikutnya tergantung
pada boli yang diambil pada sampling portama, karens tidak dikembalikan, berarti
bola torsebut sudah tidak berada di dalam mang sampel yang baru. Hal ind berarti pula,
bola-hola pada sampling pertama tidak akan pernah muncul di sampling kedua,

Selnin gara pengambilan bola dikembalikan atau tidak, hal lain yang biaga diperhatikan adalah
arutan dari pengambilan cuplikan. Terdapat dua kemungkinan, yaitu

Jika urutan diperhatikan, maka bolal bernilai 1, dan bola kedua bernilai 2 memiliki arti
vang herbeda jika bola 1 bernilal 2 dan bola kedus bernilai 1.

+ Jika urutan tidak diperhatikan, maka pada contoh di atas yang dilihat hanyalah kedua
bola tersebul bernilal 1 dan 2, urutan luaran dard kedua bola tersebul diabaikan.

Contoh 2.5,

Berikut adalah luaran dari semua kemungkinan bila 2 bola dicuplik dari jambangan yang berisi
3 bola,

Bils bola dikembalikan, dan urutan diperhatikan
0= {112 1)(3. 101,232, 2)(3,2)(1,3)(2,3)(3, 3) }

8 = expand . zrid(1:3,1:3)
(S fturansposefal



£,11 21 .31 C[,4) C,8] C,8) [,7] (.81 L,8]
Varl 1 2 3 1 2 3 1 2 3
VarZ2 1 1 1 2 2 2 3 a 3

Bila bola tidak dikembalikan, dan urutan diperhatikan

€= {(1,2)(1,3)(2.1)(2,3)(2,2)(3,1){3,2)}

#install.packages("gtools")
library(gteols)

Warning: package 'gtools' was built under R version 4.1.3

8= permutations(3,2)
b

s § [ .
[1,1 1
(2,1
2]
[4,]
[6.]
6.1

G Lo b3 B

Bila bola tidak dikembalikan, dan urutan tidak diperhatikan

0= {(1.2)(1,3)(2,8)}

S=combn(1:3,2)
3

041 [,2] T.8]
[1,] 1 1 2
[2,] 2 3 3

Bila bola dikembalikan, dan urutan tidsk diperhatikan

0= {(1,1)(1,2)(1,3)(2,2)(2, 3)(3,3)}



8 = expand.zrid(1:3,1:3

grsf,21==8[,11,]

Varl Var2z
1 1 1
4 1 2
5 2 2
7 1 3
g 2 2
9 3 3

2.2,2 Kejadian (Event)

Dalam guatu peristiwa, tidak semua anggota dari ruang sampel akan muneul gscara bersama-
sama, bisa saja banyve sebagian dart angoota raang sampel 0 yang terjadi. Peristiva yang
muncul alau terjadi pada suatu ruang sampel ini disebul sebagai Kejadian (Fuent), Fvent
seringkali dinyatakan sebagai himpunan bagian dari ruang sampel, setiap anggota dari Event
adadi ruang sampel.

Misalnya dalam Contoh 2.1, kejadian bahwa forklift tersebut berhenti pada perompatan per-
tarma, adalah himpunen bagian dad 1 yang dinyatalkan sebagai:

E={HHH HHJ HJJ HJH}

Dalam Contoh 2.2, peristiwa bahwa orang yang berada dalam antrian tidak lebih dari 10 orang
merupakan suatu Kejadian (Event) yang dapat dinyatakan sebagai

E—={0.1,2.% ... 16}

Contoh 2.6,

Peristiwa Forklift pada Conreh 2.1 dapat dianggap scbagai peristiwa melempar koin 4 kali,
karena keduanya memiliki outcome yvang sams yaitu 0 -"Berhenti” atan 1- "Berjalan™ pada
Contoh 21 dan 0 “Hegad" atau 1- “Tail" pada peristiwa molgmpar koin, Untuk itu ruang
sampel pada peristiwa Forklift dan Event bahwa Forklift tersebut berhenti di Lorong pertama
dapat dituliskan dengan R sebagai berikut



8 = c(-nHlllirJIl}
#Huang sanpel dari forklift berjalan di gudang dengan 3 lorong
Forklift = expand.grid(s,.s,s)

#Event forlclift tersebut berhenti di Torong pertama

Event = subset(Ferklzft, Forklaft[,1]="8E")
Event

Varl Var2 Var3

1 H H H
3 H J H
5 H H J
T H J J
Contoh 2.7

Beberapa perintah dalam R untuk menentukan event dari ruang sample.

#Ruang sample: welempar koin 2 kali, Event: Hoin pertama yang muncul adalah Tail
g = E{"H“,"—T"}

8 = expand.gridls,s)

E = gubset (8, S[,1]="T")

E.

Varl Var2
2 T H
4 T T

#Ruang sample: melempar 3 dadu, Event: jumlah ketiga dadu lebih dard 16
8= 1:6

8 = expand.grid(s,s,s)

SA = apply(3,1,sum)

E = subset(S,SA>16)

E

Varl Var2 Var3
180 & 8 5]
210 & & B
215 b ] B
216 6 6 B



2.3 Teori Himpunan

Beberapa Kejadian (Event) dapat terjadi secara bersama-sama, beririsan, terjadi di Eventl
tetapi tidak di Event2, dan schagainya. Untuk monyatakan peristiwa sgperti ini maka diper-
lukan teori himpunam sebagai berikut.

2.3.1 Himpunan Bagian (Subset)

Himpunan bagian dari sebuah Kejadian 4 adalah B, apabila sermua Kejadian yang terjadi di
B, terjadi di 4, dinotasikan sebagal B C A

Contoh 2.8.

A = Kejadian bahwa forklift berhenti di perempatan pertama

B = Kejadian bahwa forklift selalu berhenti di ketiga Lorong

A={HHH HHJ HJJ HIH}

B [HHH)

Pada R. fungsi %in% berguna untuk menguji apakah sebuah himpunan atau vektor meru-
pakan himpunan bagian dari himpunan vang lain. Contoh ini dapat dituliskan dalam R
sebagal berikut)

A= cCUTHHE™, “HEJY, “HIT, “HIH")

B = e("HHH")
B %in% A

[1] TRUE

Selain itu dapat pula digunakan fungsi all dan subset, untuk menguji apakah seluruh anggota
himpunan (veetor) B berada di A.

all{(B%in%a)

[1] TRUE



2.3.2 Gabungan (Union)

Gabungan (Union) dari dua Kejadian A dan B adalah ©, Kejadian ¢ adalsh Kejadian yang
terjadi karena A terjadi atau B terjadi atau kedua-duanys terjadi.

C=4UBRB

Contah 2.9.

A = Kgjadian bahwa forklift berhenti pada perempatan pertama
B = Kejadian bahwa forklift berhenti pada perempatan ketiga
A={HHH HHJ HJJ HJH}

B={HHH HJH,JJH JH}

C=AUB={HHH HHJI . HJJ HIH JJH JHH}

Pnda R, fungsi union digunakan untuk menyatakan gabungan antara dua himpunan 4, dan
E

n

E{“mll, ll‘E}I.‘}IIJ IIHjjif‘ !IHJ_HH}
C{III{I_]I_E"' “HJHII y IIJJ"[_EII' n JI_.H_.[H'}
union(A,B)

Ll

o o
]

[1] IHHHH‘IP "I.E.EJH llHJJH iIHJHIl HJJH“ HJHH!I

2.3.3 Irisan (Intersection)

Irisan [Intersection) dari dus Kejudian A dan B adalah D. Kejadian D adulah Kejadian yang
terjadi baik di A maupun di B. D= 4N H

Contoh 2.10.

Dari Contoh 2.0 di atas, kejadian bahwa forklift tersebut berhenti di perempatan pertama
dan juga di perompatan ketiga adalah ivisan dari Kejadian A dan Kejadian B, dan dapat
dinyatakan schagai berikut:

D=ANB={HHH HIH}

Pada R fungsi intersect digunakan untuk menyakatan irisan anfara dua himpunan A, dan
B

ik



0 = {nterssct(A,B)
D

[1] “HHH' “HIH"

2.3.4 Perbedaan (Difference)

Porbedaan ( Difference) antara himpunan A dan B, dinotasikan sebagai A\ D, adalah himpunan
yang merupakan anggota A tetapi bukan anggota B,

Contoh 2.11

Dari Cantoh 2.9 di atas, kejadian forklift berhenti dilorong pertama dan kedua. namun berjalan
di lorong ketiga (HHI), dan kejadian forkliff herjalan di lorong kedua dan ketigs, namun
berhenti di lorong pertama(H.JJ) adalah pembeda antara himpunan A dan B.

Fada B fungsi setdifl’ digunalan untul menyakatan difference antara dua himpunan 4, dan
B

= gatdiff A, B)

[1] "HEI" "HIJ"

F = gatdiff iR, AD

[1] IHJJHII IIJHHII

2.3.5 Komplemen

Komplemen suatu Kejadian A digebul dengan A5 adalal semua anggota ruang sampel yang
tidak terjadi di A . Dari Contoh 4, A" adalah kejadian dimana forklift tidak berhenti di
perempaian pertans.

A= JILJJH, JHH, JTH.T}

Pada R komplemen dari suatau himpunan dapat dinyatakan ssbagai setdiff himpuanan terse-
but terhadap ruang sampeloya.



8= c{NJJIn, "JIHY, ®JHIT, “HIJ,THEIM, "HIW, "IHR", “HEH")
G = getdiff (85,43
G

[1] "JXII" “JJH" *JBJ" ".JHH"

2.3.6 Himpunan Kosong

Himpunan kesong dinotasikan dengan limpuuan tanpa anggota {} atau ¢. Himpunan kosong
menyatakan suatu kejadian yang tidak memiliki luaran (suicome).

Contoh 2,12,

Misalkan F adalah kejadian dimana forklift berjalan tanps hambatan, A adalah kejadian
dimara forklift selalu herhenti di perempatan perrama. Kedua kejadian ini tidak akan pernah
terjadi hersama-sama. Irisan kedua kejadian ini adalah hilnpuiian kosong. Kejadian seperli
ini disebut sebagai saling asing {disjoint},

cobialah

setdiff(A,8) #anda aksn mendapatkan himpunan lkesong.
character (0}

2.3.7 Diagram Venn

Diagram Venn adalah gambar yang biasa digunakan untuk menyatalkan hubungan antara satu
Kejadian dengan Kejadian yang lain. Biasanya suatu Kejadian dinyatakan dengan lingkaran
dan ruang sampel digambarkan dengan kotak yang melingkupi lingkaran tersebut. Baohor-
apa contch DMagram Venn yvang menyatakan lhubungan Union, I[ntersection, Komplemen dan
himpunan kosong (lihat Gambar 2.2)



Komplemen

Gambar 2.2. Diagram Venn

2.3.8 Hukum dalam Teori Himpunan

1. Hokum Kemutatif (Commutating Law)

AUB=RBUA

ANB=EBnA

2. Hukum Ascsiatif {Associative Law)

(AUB)NC = AU(BNC)

(ANB)UC = AN(BUC)
J. Hukum Distributif (Distributive Law)

(AUB)NC = (ANCYU(BNG)

(ANBYLC =(AUCIN(BUG)
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2.4 Ukuran Probabilitas (Probability Measure)

Clkuran probabilitas (probobility mensure) pada 0 adalah fungsi p pada himpunasn bagian
(Event) 2 ke hilangan real:

p:A-RACH

dan memenuhi aksioma sehagai berikut:

Lople) =1
2. Jika A C 8, maka p(A) >0

Jika A; dan A, saling asing (disjoint] maka

plA U Ay) =plA) + plA;)

Secara umum jika Ay, A, ..., A, subu dengan yang lain saling asing, maka

sl 40 = 8(4)

=1
Catatan: Alejoma adalah anggapan yang dirngeap logis dan benar.
Sifat A: p(A") =1 —p(4)
Bulli:
AUA =0 =plAuAS) = p(0) =1 (Ak.1)

AMA® = ¢ = plA) + plA%) = 1
= pld)=1—pAIN

Sifat B: pla) =10

Bukti;

0" = @ (learens Sifar 4

Bl =1—p()=1—1=0M

Probabilitas bahwa tidak ada outcome sams sekali adalah nol.
Sifat C: Jika A C B, maka p(A) < p(B)

Bulkti:

Perhatikan gambar di bawah imi
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B=AU[BM AT merupakan gabungan dand dua himpunan saling asing.
p(B) = p(A) +p(BNA") (Ak3)

plA) =p(B) —p(BN A"} < p(B) (Ak. 3) W

Sifat 1D; (Hukum Penjumlaha)

plAUB) =plA) +p(B) — pl4AN B)

Bukti: Perhatikan gamhar berikut

A B

Perhalikan bahwa

C=AnB5, D=ANKE, E=A"nkB.

Ketigany= saling asing, karena itu berdasarkan hukum penjumlaban maka:
p(AU B) = p(C) + p(D) + p(E)

Perhatikan:

A=CUD,; C dan D saling asing maka, p{A4) = p(C) + p(D)

B=DUE; Ddan E saling asing muka, p{8) = p(D) + plE)
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plA) + p(B) = p(C) + p{D) + p(D) + p(E)
p(A) + p(B) = plAU B) + p(7)

= p(A U B) = p(A) + p(B) — p(D)

= p(AUB) = p(A) +p(B) —p(An 5N

2.4.1 Menentukan Nilai Probabilitas secara Empiris

Ada dun pendekatan dalam menentukan nilai probabilitas, yaitu secara empiris dan secara
model probabilitas. Pada bagian ini, akan dibahas penentuan nilai probubilitas secara empiris.
Soperti telah dijelaskan di atas, bahwa dalam pendekatan empiris, nilai probabilitas meru-
pakan freluensi relative suatu Event terjadi. Untuk itu, dalam pendekatan ini, bagaimana
suatu Event terjadi sangatlah penting. Selain itu, karena Event adalah himpunan bagian dari
reang sampel, maka jumlah anggota dari suatn Event jugalah penting untuk diketahui.

Uitk menghitung nilad probabilitas gsecara coaplils dapat dilakoidkan meladol nwetods pencaca-
han (eaunting methods)

Andaikan ruang sampel yang terdivi dari n anggota, dan masing-masing anggota memiliki
kormunghkinan untuk (erjadi yang sama yaitu L maka kemungkinan sshunh Kejudian (Event)
A terjadi adalah

jumlah rara A dapal terjadi

TE

pid) =

Cara penghitungan nilai probabilitas seperti pada persamaan di atas, discbut sebagai equally
likely model (ELM)

Contoh 2.13:

Pada peristiwa mangocok sebuah dadu, probabilitas munculnya dadu genap dapat dijabarkan
sebagal herikut. Ruang sampel darl peristiva ini adalah @ = {1,2,53,4,5, 6}, jumlah anggota
dari rugng sampel ini wdalah vy = 6 , dan masing-musing dinsumesikan memiliki kemungkinin
yang s, infuk ferjadi. Kejadian munculnys mata dadu genap 4 = {2,4, 6} |, jnmlab cara
A dapai terjadi adalah 3 , maka

3
) = 6

g=1:6

A=subsget (5, 9%%2==0)

Frobk = length({A)/length(S}
Probi



[1] 0.5

Contoh 2.14:

Dalam sebuah permainan dengan dua huah dadu, secrang pemain akan memegnangkan hadiah
bila jumlah dadu yang muncul di lebih besar atau sama dengan 8. BDerapa probabilitas bahwa
pamain terselint akan mendapatkan hadiah?

RBuang sampel dar! peristiwa ini adalih

Q= { (1,1), (1,2). (1.3), (14), (1,5), (1,6),

(2.1); (2,2), (2,3), {2,4), (2,5). (2,6),

(3,10, (3,2). (8,3), (3,4}, (8,5), (3.8),

(4,1), (4,2). [4,3), (44), (4,5), (4,8),

(5,1), (8,2), (5,3}, (B4}, (5,5}, (5,6},

(6,1), (6,2). (6,3), (B4), (6,5), (6,6)}

Jumlah mata dadu yang muneul di atas 8 terjadi pada

A = {(2,6), (3,3), (3,6), (4:4),(4,5), (4,8}, (5:3), (5.4}, (5.5}, (5:6), (6,2),(6.8), (G4), (6,3),
(6,6)}

15
(A) = —
plA) 35
g.= 1:8
§ = expand.grid(s,s)
E = aubset (S, apply(3,1,8un) >= B)

Prob E = nrow(E) /nrov(s)
Prob E

[1] 0.4166667

Metode pencacahan ini sangat tergantung pada penghitungan jumlah luaran (sutcome) dari
suatu ruang sampel beseria dengan jumlah luaran dari Kejadian ( Event] yang akan dihitung.
Terdapat beherapa cara untuk mengetahui jumliah luaran tersebut, di antaranya adalah:



2.4.2 Asas Pelipatan (Multiplication Principle)

Jika spatu pereobaan memiliki A luaran, dan percobaan lain memiliki N oaran, maka akan
ada M = N luaran yang mungkin terjadi bila kedua percobaan tersebut dilaksanakan bersama-
sama.

Percobaan melempar dua dﬂd_u pada Contoh 8, merupakan contoh dari asas pelipatan. Pelem-
paran dardy | akan memiliki 6 loaran, dan pelemparan dadn 2 juga memilild 6 bisran, Ruang
gampel pelemparan kedua dadu ini akan memiliki G x G = 406 lusran.

Secara umum, bila terdapat K percobaan, percobaan pertama memilild V| lnaran, percobaan
kedua memiliki M, luaran, .., percobaan ke - K memiliki M luaran. Secara keseluruhan akan
terdapat My x Ms % .. % M lusran yang mungkin terjadi untuk A" percobaan tersebui,

2.4.3 Permutasi dan Kombinasi

Permutasi adalah suatu susunan yang terbentuk dari cbyek-obysk yang dicuplik sebagian
atau selurubnyn deai suatu percobaan dengan memperhatikan urutannya.

Andaikan A = {a,.44,....4, } adalah himpunan dari suatu bola bernomer vang berada di
dalam keranjang. Pilih r buah anggota A dan wrutan dari pilihan ini diperhatikan. Misalkan
r= 2, maks {a,a,} dan {aq,a,} dianggap sebagni pilihan yang berbeda. Ada berapa cara
hal ini dapat dilalkukan?

Pada masalah pengambilan bola bernomor di dalam keranjang, ada dua hal kemungkinan hal
ini dapafl dilakukan:

o Menarik cuplikan tanpa dikembalikan: Kasus ini werupakan kasus dependent, Hal
ini dikarenakan hasil dari peogambilan Hola I tergantung dari Bola I yang terpilih,
demikian juga dengan hasil dari Bola 17T tergantung dari luaran pengambilan Bolg 11
dan Bola 1, demikian dan seterusnya. Ruang sampel dari kasus ini berkurang setiap kali
pengambilan cuplikan.

Bala I dapat dipilih dengan n cara

Bola 1T dapat dipilih dengan n— 1 cara

Bala 111 dapat dipilh dengan m — 2 cara, dan seterusnya hingga
Beola ke - v hanya dapat dipilih dengan » —r+ 1 cara

Secara keseluruhan akan lerdapat n X (n— 1} x (n —2}x..., x(n — ry) cara,



« Menarik cuplikan dengan dikembalikan: Kasus ini marupakan kasus independent.
Bola yang eelalu dikembalikan setelah diambil, tidak akan mempengarubi luaran dari

pengambilan Bala selanjutnya. Huang sample dari kasus ini selalu sama.
Bola I dapat dipilih dengan n cara
Bola IT dapat dipilih dengan n cara
Bala II1 dapat dipilh dengan # cara, dan selerusnya hingga
Bola ke - v hanya dapat dipilih dengan n cara
Secara keselurulian akan tordapat i X n x nx, .., ¥xn =n" cara.
FPadg kasus ini permutasi adalah peristiwa pengembalian hola tanpa dikembalikan. Jika ter-

dapat n pilihan, dan hanya baoleh r pilikan saja vang boleh dipilih, maka permutasi pemilihan
sebanyak r dan n jumlah pilihan yang tersedia dapat dirumuskan sebagal

Prlepnxn-Dxn-2x.xnh-r-1)
Jikan!l=nx(n—1)<x{n—=2)x .. %1, maka permutasi dapat dirumuskan sebagai berikut:

i n! mxh—1x{n—2)x..x1
T n—r) T ()R- r—1) %, x1

=px{n=Dxn—-2Yx.x{n—r+1)

Contoh 2.15:

Anda ingin membentuk team untuk mengikuti lomba vang terdini dari 3 orang. Ketiga orang
itn akan berperan sebagai ketua, waldl dan anggota. Ada 10 siswa yang potensial untuk
tarpilih, Ada berapa cara team lomba ini akan terbantuk?

Dialam hal ini, karena peran dari sangat diperbatikan, maka urutan dari penyusunan team
ini akan penting. Misalkan di antara 10 siswa tersebut terdapat siswa bernama Ani. Budi
dan Cahyo, meka team dengsn wrutuan Ani. Budi dan Cahyo sebagai ketua, wakil dan
anggota, akan barbada bila tesm itu lerdirl dari Budl, Ani dan Cahyo sebagai kefua, wakil
dan anggota.

Dntule ity, dalam kasus i jumlah cara pembentukan feam lomba dapat dihifung Jdengan
permytasi

10!
H}D=Tt; =10x 9x 8="T20
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fiinstall , packages (grools)
library(gtools}

Perd 10 = nrow(permutations(10,3))
Perz 10

[1] 720

Kombinasi adalah cara penyusunan sebagian atan seluruh obyek tanpa memperhatikan uru-
tanya. Padn contch pengambilan bola di atas, pengambilan bola dengan wrutan {a, a3}
dianggap sama dengan pengambilan bola dengan wrutan {aq,a;}.

Jika = abyok dienplik dari suatu himpunan o obyek taapa pengembalian dan tanpa memiper-
hatikan wrutan, maks cara obyek ini dapat digusun merupakan kombingsi yang dirumuskan
sebagal berikut:

1!

(n— r)lr!

[ -
p

Contoh 2,16

Prda pembentukan team di Contoh 2.15. bila dalam lomba ini tidak ditentukan peran sebagai
ketua, wakil dan anggota. maka sehuah team vang beranggotakan Ani, Budi dan Cahyo, akan
dianggap sama bila anggota team ditulis schagai Budi, Ani dan Cahyo.

Perhatikan: Pembentukan nama anggota bila urntan diperhatikan ada 6 (3 % 2% 1 = 3!) cara,
yaitu: Ani, Budi, Cahys; Ani, Cahye, Budi: Budi, Ani, Cahyo;, Budi, Cahyo, Ani: Cahyo,
Budi, Ani; Cahyo, Ani, Budi

Secara keseluruhan ada 720 eara untuk membentuk team beranggotakean 3 orang dari 10 orang
dengan urutan diperhatikan (Contoh 2.15). Jika urntan ini sekarang lidak diperhaiilan, maksa
dari 720 cara ladi akan lerdapal 6 cara yang dianggap sama (berulang), Untuk itu jumlah
cara pembentukan team bila urutan tidak diperhatikan akan sama dengan 720/6 = 120 cara
saja. Perhifungan ini dapatl dituliskan secara kombinasi:

100 10x8xB8

Gtu_:__—
A IR 3Ix2x1

= 120}

Catatun;

Bilangan €' discbul sebagni koefisien binomial yang terjadi pada ckspransi

(a+8)" =) Cpahpr*
k=l
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Comb3 10 = nrow(combinations(10,3))
Comb3 10

[1] 120

Contoh 2.17: Masalah ulang tahun (The Birthday Preblem)

Andaikan terdapat n orang dalam sebuah ruangan. Setiap orang mengumumikan hari ulang
tahunnys sccara bergilivan. Berapakah probabilitas sekurang-kurangnya ada satu orang yang
berulangtahun sama?

Jawvab:

A : Event selurang-kurangnya ada satu pasang orang yang berulang tahun sama
A": Event tidak ada satupun yang berulang tahun sama

&1 Sennpa kemunglinan hari wlang tahun dari n orang yang ada di ruangan if.

Jika kita mengabaikan (ahun kabisal, maka orang pertama memiliki kemungkinan 365 hari
ulang tahun, demikian juga dengan orang kedus hingga orang ke- n, Tutal jumiah bhari urutan
ulang tahun dari n orang adalah #(5) = 365"

Jika kita menghitung langsung 4, akan sangat sulit, lebih mudah bila ldta menghitung A"

Bila tidak ada satupun orang dalam ruangan itu yang memiliki ulang tahun yang sama maka
orang pertama akan memiliki kemungkinan 365 hari ulang tahun, orang kedua akan memilili
kemunghkinan 364 hari ulang tahun, ... Orang ke- n akan memiliki kemungkinan (365 —n + 1)
hari ulang tahun. Berdasarkan prinsip multiplikasi maka #(A¢) = 365 x 364 x ... % (365 —n+
1)

Dengan demilinn probabilitas 4 terjadi dapat dilitung dengan menggunakan sifal

: #(A7)
_.‘i = ]_ _— AI. — l 2 :
o P #(5)
. 365 x 364 x ... % (365 —n+ 1)
A= —
. ah65m
() =1- T x 22 x x2S
S 65 366 365

Bertanyaan berikul dari masalah ini adalah berapa orang harus berada dalam saty ruangan
sedemikian hingga probabilitas bahwa sekurang-kurangnya sepasang orang memiliki hari ulang
tahun yang sama.
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Bila jumlah erang dalam ruangan itu hanya 1 saja. tentu saja tidak ada sepasang orang yang
memilild wlang tahun yang sama, karena itu jika n= 1, maka p(A4) = 0. Dengan mengganti-
ganti nilai n, akan didapat p(4) mendakati 0,5 bila n = 23. Perhitungan ini dapat dilakuksn
dengan menggunakan R sebagai berikui:

#fungal untuk menghitung probabilites ulang tahun di hari yang sana
p_ultah = function{n)
{ if(n = 1) pac = 1

if(n »= 2}

{ pac =1

for{i in 2:n)
pac = pace(365-i+1)/365

1

p_ultah = 1l-pac

return(p ultah)
¥
#Manghitung gamis probabllites ulang tahun
n==~a0 #junlah crang
g=cl)

for{i in-1:m)
g= appand(g, p ultah(i))

#Plot
plot C1:60, g,
wlzb = "Jymlah orang dalam Tuang",

ylab = "Prob(sekuranz-Zaoya 1 orang berultah sama)",
main = "Masalah Ulang Tahun")

abline (h = 0.B)

abline (v =23, lvy = 2) # dashed line
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2.5 Kemungkinan Maksimum (Maximum Likelihood)

Kemungkinan maksimum adelah eara/aturan untuk memilih silai dari n obyok keseluruban
vang membnat keluaran {outcorme) vang diamati paling muongkin terjadi.

Contoh 2.18

Andailean terdapat 1) ikan yang berada di sebuah sungai, ditangkap, diberi landa lalu
dilepaskan. TDada suatu wakiu tertentu 20 ikan ditangkap, dan difemukan bahwa 4 dari
mereka adalah yang pernah diberi tanda., Berapa hesar populasi dari ikan yang bherada di
sungai tersebug?

Jamsih:

Asumsikan terdapat n ckor ikan dalam populasi, darinya 10 ekor diberi tanda. Jika keduapulub
ikan yang terfangkap tersebut, secara keseluruban dapar ditangkap dengan C3) cara, tiap cara
memiliki kemmmgkinan yang sama untuk terjadi maka probabilitas 4 decd mercka adalah ikan
yang bertanda adalah

18 ru—10
54 E‘E”—-&i
Gl

a0



FPada contoh ini jelas n tidak dapat dengan tepat ditentukan dari informasi yang ada, namun
nilal ini dapat diperkirakan dengan menggunakan pendekatan mazimum likelihood.

Untuk menemukan estimasi yang memiliki kemunghkinan maksimum, kita mengubah contoh
di atas menjadi lebih umum. Andalkan pada umumnya t ikan diberi tanda. kemudian dar
seluruh populasi ikan m ekor ikan tertanghkap, diantaranya r ikan yang bertanda tertanghkap
leernbadl.

Estimasi nilai n, dengan menggunalknn maximum likelihood adalah

ke vi—L
f"".'gm—:

L, = an

Untuk menemukan nilal n yang memalksimumban L, perhatikan perhandingan dari subu-suko
berurutan. Setelah beberaps langkah penyederhanaan seears aljabar, didapal:

- (10 — )30 — i)

Loy wln—t—m+r)

n—1

Nilai perbandingan ini lebih besar dari satu, yaitu nilai [ akan bertambah jika

(n—i{n—m)=n{n—t—m+r)
e — nk— 4 mi s 1R — ik — i+

L = nr

¥il

Jadi nilai L, alan bestambah jika n < T dan nilai L, alan berkirang jika n > @, Hal
ini berarcti nilai 1 yang akan memaksimumkan L, adalah bilangan bulat terbesar yang tidak
melebihi "‘T*

Pada leasus ikan di atas, maka jumlah populasi ikin di sungai tersebut n = ?%Lﬁ, =50

(Dari jumlah populasi ikan, 10 diberitanda, dimmbil 20 ikan diantaranya ditemukan 4 ikan
bertanda)

g 4 1
A =5 =2= 3
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2.6 Probabilitas Bersyarat (Conditional Probability)

Frobabilitas bersyaral adalah nilai kemunghkinan sebuah event akan terjadi, jika event yang
lnin sudah terjadi.

Contoh 2,189

Andaikan 2 bnah dadu dilemuparkan dan andaikan pula ke-30 luaran (guteome) yang mnngkin
terjadi memiliki kemungkinan terjadi yang sama, yaitu 1/36.

Andaikan diamati bahwa dadu pertama yang muncul adalah 3; dengan diketahui informasi
ini, berapakah prohabilitas bahwa jumlah kedua dadu tersebut sama dengan 8.

Jawakh:

Tika diberikan syarat bahws luatan pertama darl daduo tersehut adalah 3,
Lugran yang mungkin mungul adalah (3,1) (3,2) (3,3) (3,4) (3,5) dan (3.6)
Diari sample space ini luaran yang jumlahuya 8 adalah (3,3)

muka probabilitas bahwa jumlah luaran tersebut & dengan syarat luaran pertamanys 3, adalsh

1/6.
Catatan

Frda probabilitas borsyarat ini kita membatasi ruang sempel.  Bilao tanpa svarat, jumlah
angara dari ruang sampel dari percobaan melempar dua dadu ini adalah 36, Dengen adanya
gyarat bahwa lemparan pertama adalah 3, ruang sampel inl menjadi lebik sempit, dan anggota
ruang sampel ini menjadi 6 saja.

Nolaai:

E ; Kejadisn bahwa kodua dado adalah 8

F: Kejadian habhwa luaran dagi lemparan dadu pertama adalah 3
Maks probabilitas bersyarat dinotagikan sebagai

plE|F)

Secara umurm;

fika kejadian F' terjadi, makes agar kejadian I terjadi, maka kedua kejadion tersebut harus
terjadi socars Bersama-sama. [al ini berarti irisan E dan F bukanlah himpunan kosong
ENF=EFZ+4¢

Sctelah kejndian F terjadi. berarti ruang sampel dari percobaan ini tereduksi. Hal ini berarti
probabilitas bahwa kejadian E'F terjadi akan sama dengan probabilitas E N relative terhadap
probabiltiasg £ terjadi



Definisi:
Jika p(F) > 0, maka p(E|F) = &2
Contoh 2.720

Terapi menggunakan obet herbal untuk penderita penyumbatan jantung, tetapi terdapat risiko
keracunan dari pengebatan herbal tersebut. Rizsiko keracunan ini merupalan sualu akibat
sampiugan yang serius dan sulit untuk didiagnosis. Unruk memperbaild peluang suatu diag-
nosis yang benar, konsentras doun-daunan dalam darab slken diukur, Beller dan kawan-kawsan
(1971) melakukan studi hubungan antara konsentrasl daun-daunsn dalem darah dan keracu-
nan daun-daunan dalam 135 penderita. Di dapat tabel sehagai herikut

D+ D- Total
T+ 25 14 39
T- 1§ 78 96
Total 43 92 135

Notasi

T+: Konsentrasi darah yang tinggi (Tes positif)
T-: Konsentrasi darah yang rendah (Tes negatif)
D+: Keracunan

D-: Tidak keracunan

Jika seovang dokter twhu bahwa tes tersebut positf, berapakah probahilifas bubwa pasien
tersebul akan keracunasn bila konsentrasi darahnya tinggi.

Jamrah:

Asumsikan bahwa pasien diambil secara acak (ada 135 pasien). Tabel diubah dalam bentuk
frekuensi relative (dalam perbandingan dengan ukuran sampel 133), adalah

Tabel 2.3, Probabilitas pasien akan keracunan bila konsentrasi darahnya tinggi.

D+ D- Taual
T+ 0,185 0,104 0,289
T- 133 0,678 0,711
Total 0,318 0,682 1

plTt )y =0,28% p(D") =0,318



ATt 0,185
p(T+) 0,289

plDHTH) = = 0,640

P'robabilitas pasien tidak keracunen bila konsentrael darahnya rendah.

D~nT~ _ 0,678

DI =S = om

=), 848

FProbabilitas pasien tidak keracunan bila konsentrasi darahnya tinggi.

D-nI* 0,104

#(D7IT™) =~y = 5589

{1,360
FProbabilitas pasien keracunan bila konsentirasi darahnya rendah

ptaT 0,123
n'l ] = — -
P = — s = ol

= 0,187

2.6.1 Hukum Kelipatan (Multiplication Law)

Andaikan A dan B adalah dua kejadian dan asumsikan p(5) # 0, maka

p(AN B) =p(A B)p(B)

p(BNA)=plB|A)plA)

2.6.2 Hukum Total Probabilitas ( Law of Total Probability)

Andaikan ,, 8, ..., B, adalah event sedemikian hingga Ll:T (B, =0dan B, n B, =¢ untuk
t 3 j dengnn p(B) > 0 untuk satiap 1 . Maka untuk sebarang kejadian A, berlalu

T

p(A) =Y plA|B)p(B,)

=1
Bulkli:
Perhatikan gambar berikut
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p{A) = p(AN Q)
= w(An (L) BY)
il

= p(|_JtAn B))
=1

Karena kajadian A dan &, saling asing maka

pll(AN BY) = 3 p(An B))
=l =1

Dengan menppunakan hukuin asas pelipatan didapat

s J(ANB)) =Y p(AlB)p(B,)W
=1

1=1

2.7 Tree

Soringkali permasalahan dalam probabilicas bersyvarat dapat digambarkan dalam beniuk po-
hon (tree).

Contoh 2.71

Sebuah line produksi terdiri dari tiga buah mesin identik, Mesin A, Mesin B dan Mesin C.
Mesin A mainpu memprodukei 30% dari total produksi harian di line produkai tersebut, Mesin



B mampu memproduksi 40% dan Mesin C mampu memproduksi 30%. Masing-masing mesin
memilild tingkat kecacatan produk yang berbeda. Produk cacat yeang dihasilkan oleh Mesin
A adalah 1% dari total produksi yang dihasilkannya, Mesin B menghasilkan 2% produk cacal
dan Mesin C menghasilkan 1% produk cacai. Berapakah total probabilitas baliwa barang
yvang diambil dari hMeain A rusak, barang yang dinmbil dari Mesin A tidak rusal? Demikian
juga untulk Mesin B dan Mesin €.

Jawah:

Permasalahan ini dapat digambarkan sebagai tree. Dengan menggunakan hukum total proba-
bility, maka kita dapat menghitung total probabilitas baliwa barang yang diambil dari Mesin
A tusak ataupun tidak tusak. Demikian juga dengan Mesin B dan Mesin € sebagai berikut.

Russk: 1% p(ANR) = p(R|A)p(4)
P(R|A} =0.01 = 0,01 ~0,3 = 0,003
p(ANTR) = p(TR|AIp(A)

Mesin A: 30% / =099+ 0,3 = 0,297

P(&) =0.3 7T Tidak rusak: 99%
& P{TR] A) = 0,99 p(BNR) =p(R|B)(B)
/ Rusak: 25 =0.02:04 = 0,008
T i #(R|B)=0.02 p(B NTR) = p(TR|B)p(B)
porifir A — 0,98+ 0,4 = 0,392
S~ S~ Tid 3k rusak: 98%
™~ - praimeoss  PENR) =pRIC)P(C)
\ = 0,01+ 0,3 = 0,003
; _~  Rusak: 1% p(CNATR) = p(TR|C)p(C)
M:?ff;m T 7 PR|C)=001 =099.03 = 0,297

Tidak rusak: 99%
p(TR|C}=0.99)

2.8 Aturan Bayes (Bayes Rule)

Andaikan A dan By, By, ..., B, adalah suatn kejadian, B, saling asing, i.e, B.NB; = @1 # j
dan |, B, = 2, p(B;) > 0 untuk setiap i. maka

p(A|B )p(E,)

p(B;lA) = ST w(A[BW(B,)

96



jika j=1

plALB )p(B,)

A= .
B = s A Bon( )

Tustrasi 1
Misal E dan F adalah suatu kejadian, E dapat dituliskan sebagai berikut

E=FEFUEF EFOEF:=¢

E dan F dizebut sebagai mutually disjoint

p(E) = p(EF) ~ p(EF")

= p(E|F)p(E) + p(B|F )p(F")

= p(E|F)p(E) + p(E|F*)[L— p(F)]

p(EF) _ p(E|F)p(F)

p(F|B) = p(E) ~ plE|F)p(E) + plE F7)[1 - p(F)]

MNu=trasi 2

Misalkan A dan By, By, 5; adalah suatu kejadian, B, 5;, 5; mutually disjeini, Perhatikan
gambar herikut. A= (AN B U (AN By) U (AN By)
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v PLBiNA)  plANBy)  plAIB,)p(By)
AEG="00 plA) ol A)

plA) = w(A|B)p(B,) + p(A|Bs)p(B;) + plA| By )p(Bs)

Contoh 2.22

Dari Conloh 2.21, diketahui kejadian hasil produksi rusak. DBerapalah probahilitas hahws
produksi rusal by dihagilkan oleh Mesin A7

Jawab

Pada kasus ini yang kita ketahui dulu adalah hasil produksinys rusak, dan yang ingin diketahui
baliwa produksi rusak tersebut bernsal dari Mesin A. [l ini samn scperti ldta diminta unfuk
menghitung plA|R). Untuk dapat menghitungnya, kita akan menggunakan aturan Bayes,
dengan pertama-tama menghitung probabilitas produk tersebut rusak.

p(R) = p(R[A}p(A) + p(RIB)p(B) + p(R|C}p(C)
=0,03+0,08+0,05=0,14

p(ANE) 0,03

=), 214

Latilian
Dengan cara yang sama, hitunglah bahwa produk rusak tersebut berasalah dari Mesin B, dan
Miosin C.
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2.9 Independensi (Ketidaktergantungan)

A dan B dikatakan sebagai dua kejadian yang independeni jika terjadinya A {idak mempen-
giruhi apapakah B torjadi atau tidak.

plA|B) = p(A); p(BlA) = p(B)

B _ p{A N B)

plANB) = plA)plB)

Contoh 2.7%3

Setuah koin dilempar dua kali. Ruang sampelnys adalah § = {HH HT , TH,TT}. Misalkan
H, adalah luaran lemparan pertama adalah I, dan H; adalah luaran lemparan kedua adalah
H, dau 2 adalah kedua lemparan adalah H, maka p(H,) = 2, p(H,) = 3; p(2d) = L
Dengun demilkian

p(2H) _1\A

SR =B = S
AZR|Hy) p(H,j] 2\4

p{(2H)

Maka dopat diginipulkan hahwa perigiiwn koin dilempnr doa kali ini adalah peristiva indepen-
dent. Hasil lemparan pertama tidak mempengaruhi hasil lemparan kedua dan sebaliknya.

Mutually Independent

Kumpulan kejadian Ay, Ay, ..., A, dikatakan saling indepedent jika untuk sebarang sub kumpu-
lan ..“1:-1, Ay Ay maka

e

plA;, NA, NN A =pld, ) Np(A )N np(4, )
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2.9.1 Peubah Acak (Random Variable)

Pada subbab terdahulu kita telall meinpelajari teutang percobaan acak, mang sampel dan
events. Semua yang kita pelajari ini menghasilkan outcome yang dapat kita nyatakan sebagai
anggota himpunan. Pada subbab imi, kita ingin mengasosiasikan sutcome yang didupatkan
dari suatu percobaan acak, ko dalam sebuah anghka. "[_Jnt-uk sctiap outcome w yang berada
dalam rugng sampel, akan digsosiasikan dengan sebuah angka Xiw) = .

Dotinisi 2.1

Random Variable X adalah fungsi X : § + R, yaitu fungsi yang mengasosiasikan setiap
outcome « € S tepat ke aebuph angka X{w) =1

Contoh 2.24

Misulkan £ alulak peroohasn molempar koin dua lesll,. Ruang sampel ded pevenbaan o
adalah § = {HH HT ,TH,TT}. Didefinizsikan sebuah random variabel X sebagai jumlah
head yaug muncul. Pada percobaan ini X(HH) =2, X(AT) = 1. Seluruh kemungkinan yang
ada dapat ditabelkan sebagal herilout

wes HH HT TH TT
Xleh=2 2 1 1 0

Baris kedua dari tabel di atas dissbul sehagai support dari X, yaitu himpunan dari seluruh
angka yang terjadi pada X. Support ini dituliskan sebagai Sy =0,1,2

Contoh 2.25

Misalkan F' adalah percobasn melempar koin berkali-kali schingga sebuah Head muncul. Ru-
ang sampel dari percobaan ini adalah § — {H, TH,TTH,TTTH,...}. Didefinisikan random
variabel ¥ sebagai jumlah Tail yang terjadi sebelum Head pertama muoeal, Maka support
dari Y adalah Sy ={0.1,2,...}

Contoh 2.76

Misalkan E adalah percobagn melempar koin diudara, didefinisikan random variable Z sebaggi
wakly yang dibululikan koin tersebut jaiuh ke fanali (dalam detik). Pada kasus ini ruang
sampel dati percobiaan ini adalah ruang sampel vang kontinu, pada setiap saat koin tersebut
mungkin jatuh ke tanah, karena itu support dari 7 adalah 55 = (0, ca).

Catatan:

Diari ketiga contoh ini, suppert dari X adalah diskrit terhingga (finite), support dari Y, diskrit
tale borhinggs (infinite), dan support dari Z adalah konrinu tak berhingga (infiniic),
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Berdazarkan dari support vang mungkin terjadi ini maka random variable dapat dibedakan
sebagal random variable diskrit | discrete random variable) dan random variable kontinu (eon-
tinuous random variable).

Referensi
De Veaux, B, Vellaman, P., and Bock D., (2016), Stats: Data and Models, 5*® Eds. Pearson
J.A. Bice, Mathematical Statistics & Data Analysis, (2006), Duxbury Press

Kerns. G. J., (2000, Introduction to Probability and Statistics using K, GNU Free documen-
tation Licence.
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3 Distribusi Diskrit

3.1 Diskrit Random Variable

Pada bab ini kita akan mempelajari random variabel diskril, yaitu random variabel yang
mernilili support berhingga (finite} atau tercacah tak berhingea (coutably infinite):

Sx = {u1, Ugs oy fiatau Sy = {ug, U, Uny oo }

3.1.1 Probability Mass Function (PMF)

Setiap random variable X memilild asosivei dengen sebuah probebility muass funetion (PMF):
fx 8y — [0,1], dan didefinisikan sebagai

Flz) = plX =w),n€ 8y
PMT adalah fungsi yang memetakan setiap anggota, z, yang berada Ji dalam support X ke
nilai probahilitas x tersebul terjadi,

FPMFE adalal nilai probabilitas, hal ini berarti PMF wensenuhi gifat-sifat probabilitas sebagzai
berikiit;

1. fyl=) = 0 untuk & € S; nilai probabilitas kejadian ¢ yang berada di dalam rusang sampel
S lebih dari nol. '

2. E-i:ES fulm) = 1, total probabilitas untuk kejadian & vang berada di dalam ruang sampel
& adslah satu.

3. p(X e A)y=5 . felz) untuk setiap event A C 8§

Contoh 3.1
Sebuah koin dilempar 3 kali, memilild ruang sampel sehaga! berikut:

§={HHH HTH,THH,TTH HHT, HTT,THT,TTT)
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Mizalkan X adalah random variable yang merepresentasikan jumlah Heod yang muncul, maka
X akan memiliki support Sy = {0,1,2,3} Asumsikan koin terscbut frir, maka seiiap lu-
aran akan memiliki probabilitas % , dengan demikian PMF dari X dapal dituliskan sehagai
barikut:

TE Sy 0 1 2 3 Total
Ixlz) = : i & 5 1
p(X = z)

#install. packages("stringc")

librdry{stringr)
Koin =g LH" T
g8 =¢cf)

for{i in 1:100)

{ Sample3 = sample(Koin,3,replace = TRUE, preb = ¢(0.5,0.53)
Sampled = paste0(Samplel3[1] ,5ample3[2] ,Sampled[3])
8§ = c(5,3ample3d)

}

8 = unique(s)

=

[i] IIHTIIII IIH:H:HH Ir']:HTH HHTTII hT’T‘T‘" |'|I_]:H:I"1f |I|I'I'HII 1ITHHPI

LS = length(8)

Koind = str_splin(8,""}

820 = ()

for{i din 1/LB)

i count = zum( (Keind[[1]]="H")+*1)
8x0 = c(Sx0,count)

}

Sx = sort(unique(8x0})

L = length{8x)

fx = cf)
for(i in 1:L)
fxl[i] = sum(Sx0=—=8x[1])
fx = fx/L3
fx

[1] 0.125 0.375 0.375 0.125
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barploc{fx, cel = "blue",xlab = "#Head yang muncal", ylab = "probabilitas",
main = "PMF fiHead pelemparan koin 3 kali")

PMF #Head pelemparan koin 3 kali

©
-
(71 B
m =
—
:E, =
m
0 ™ -
e o
a —
o
S
am |

#Head yang muncul

3.1.2 Nilai Ekspektasi (Mean), Varians dan Standar Deviasi

Nilai ekgpelegasi (nilal havapan) atau gering kali disebul sebagai mean, dari sebush random
variable sebenarnya sama dengan nilai rata-rata berbobol. Bobol dari nilai random watiable
vang muncul ini adalah nilai probabilitasnya.

p=BX =Y af(z)
mEY
Variang darl random variable inl mengukur penyimpangan nilal random variable lersebul tee-
hadap mean-nys.
2 = VAR(X)=B(X—p)2 =Y (2— ) fyiz)
a H 2 M T x

LES

Persamnan di atas cdapat disederhanakan menjadi

g? = EX? — (EX)?
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Akar dari varians adalah standar deviasi (simpangan baku}: o = Vol
Contoh 3.2

Mean, varians dan slandar deviasi dari Contak 3.1 adalah

TE= Ei r,:1.'}",5-{'.:1:]—[})f{ 41 x——.-—hx +3x——3,-5

o = X, ol —8,5) fx(w)
=(0—8,52x+(1-352x 3+ (2357 x 3 +(3-8,5)%x}

= 4345 | _lﬂﬂ?" _;_-E.Ij_'_ﬁ 8 f_'-g =8 =475

o= JATE =218

Interpretasi dasi hasil di atus adalab apahila kita mwetskukan percobaan inl berulang kali secara
independent, maka nilai harapan bahwa head yang akan muncul pada percobaan ini sebesar
3,0 kali dengan simpangan sebesar 2,18.

Contoh 3.3.

Sebuah perusahann asuransi kecelakann akan membayar klien nyn sebesar Rp 100 juta jika
klien nya mengalami kecelakaan dan meninggal, Rp 50 juga jika klien terssbut menjadi ca-
cat karena kecelakaan itu atau Rp 0 jika klien tidak mengalami kecelakaan. Andaikan dari
pengalaman masa lalu diketahui bahws dari 1000 klien yang dimiliki perusahaan tersebut
1 orang mengalani kecelakaan dan meninggal, 2 orang mengalami kecelakaan dan menjadi
cacal, sisanya tidak pernah mengalami kecelakaan herupakah nilai rala-rala asuransi yang
diba._?urkan aleh perussghaan tersebut terhadap kliennya? Berapa standar deviasinya!

Jawah

Peristiwa di atas inerupakan peristiwa acak. dengau ruang sapel § = {Meninggal, Cacal, Tidak lerjadi kecelal
Random wariable wvang berasosiasi dengan ruang sampel ini adalah nilal  asursuosi

vang dibayarkan, X = jumlah pembayoran klaim asuransi, dengan support dari X,

Sx = {100 juta, 50 juta,0} Rupiah, dengan probabilitas terjadi fx(z) = {ﬁ, lﬂzﬁ, -g’—&

dalam juta Rupiah.

i = B(X) = 100 x 55 + 50 % g +0 % $i, = 0,2

Ruang sampel {5) Pembayaran (5y) Probabilitas ( f¥(z)] Deviasi (X — u)

Meninggsl 100 1/1000 (100-0,2) = 99,8
Cacat 50 2/1000 (50-0,2) = 49,8
Tidak terjadi 0 997/1000 (0-0.2) = -0,2
kecelakaan

of — 09,87t 440,82 20 4+ (—0,2)2 B — 14,96 juta Rupink
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7= va*=3,87 juta Rupiah

Dalaim hal ind, secars averape perugahaan membayar klajim asuransi sebesgr Rp 200 ribu denpan
standar deviasi sebesar Bp 3, 87 juta.

Sifat-zifat Mean dan Varians

Jika ¢ - konstan maka

EX+e)=F{X) ¢ Var(X +¢) = Var(X)
EleX) = cE(X) Var{cX) = 2Var(X)
BIX+Y)— E(X)+ E(Y)

Bila X dan ¥ dua random variable yang saling independen, maka
Var{X +¥) =Var(X) + Var{(Y)

Perhatikan, karena random variable adalah fungsi vang memiliki domain ruang sampel yang
herasal dari peristiwa random, maka

X4+X+X#3X
Nilai X tidak akan pernah diketahui, hinggs dia terjadi (terealisasi}. Dalam notesi matematika
seringleali dituliskan bila X adalah sebuah random varisble, rnaks o udalah realisasi dari X,

Pada Conteh 3.1, X adalah jumlah Head yang muncul, setelah koin ilu dilempar tiga kali.
Misalkan kita telah melempar koin tiga kali, ternyata yang muncul adalah HHH, maka renlisasi
dari X adalah 3. Apabila koin im sekali lagi dilempar § kali, kemudian luaran yang mungul
adalah IITT, maka realisast davi X adalsh 2. Karens realisasi dari X jugs merupaksn variable,
maks seringlkali realisasi ity ditvdiskan selugai e

Seinin itu perhatikan bahwa peda pelemparan koin tige kali yang kedua belum tentu meng-
hasilkan luaran yang sama. Oleh sebab itu X + X £ 2.X.

3.1.3 Cummulative Distribution Function (CDF)

Fungsi distribusi kumulatif ( Cummulative Distribution Funcion -CDF) adalah nilai probabili-
tas dari sehuah random variable secara kumulagif.

F:“.'l:f} = p{x Sth—o<i<oo
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CDF, Fy memenuhi sifat

. Iy adalsh fungsi non-decreasing; jika t; < ty maka, Fy(f) < Fylts)
. 7y adalah fungsi yang kontinu dari kanan; lim, | Fy(l) = Fy(a) uniuk semua o € R
Climy L o e lt) =0 dan lim, o Fe(t) =1

Ea kI =

Dari definisi di atas kita bisa menyebutkan random wvariable X berdigtribusi Fy dan
memegnuliskannys sgbagai X ~ Fly

Contoh 3.4
CDF dari Contoh 3.1 adalah

Ik Sx
Fxlz) -
X =)
Fylz)=
p(X < x)

Taotal

o 3
O i
[ AFAS L
o
e

i
ik
—i
—

Sk
sum{X+fx)

=
I

L
m

[i] 1.5

sigma2 = zum{ (X-mu) ~ 2wIx)
sigma?

[11 0.75

signa = sqri(sigma2)
sigma

[1] 0.5660264

FX = cumsum(fx)
FX

[1] 0.125 0.500 0.8756 1.000



barplot{FX, cel = "blue",xlab = "#Head yang mincul", ylab = “"probabilitas",

main = "COF f#iHead pelemparan koin 3 kali")

CDF #Head pelemparan koin 3 kali

#Head yang muncul

0.8

probabilitas
0.4

0.0

#install. packagss ("disprEx)
)

EE
options{warn=-1
suppressMessages (1 ibrary(distrEx))

X = Disecretelistribution(aupp=0:3, prob = <(1,3,3,1)/8)
E{X)

[1] 1.5

var{X)

[1]1 0.76

sd({X)

[1] C.BEE0254
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3.2 Distribusi Uniform Diskrit

Random varinble X yang memiliki supporl pada bilangan bulat 1,2, ..., m, dikatakan berdis-
tribusi diskrit bhila, masing-masing luaran pada support memiliki probabilitas ynng sama
(equally fkely) untuk terjadi. Dapat pula dikatakan A memiliki PMF

1
fxlz) = ;,i‘&' =12 vy

Notasi: X ~ disunifimn)
Contoh 3.5

Scbuah perusahaan lottery, menerbitkan | juta kupon bernomor. Tiap kupon memiliki
nomor yang berbeda. Misalkan X adalah nomor yang muncul pada lotiery tersehbut; maka
X ~ disunif(m = 1000000). Hal ini dikarenakan setiap nomer yang muncul aksn memiliki
kemungkinan yang sama untuk terjadi yaitu 1/1.000.000.

Ixl2) = qmmoen & = 12, ..., 1000000
Bils X ~ diund f{m) maka
Mean dari X adalali
& 211 m 4 1
= = — T — o 2 e
o ;mfxf:ri Z"Em m{l F24 ...+ m) 3

#=]

fariang darl X adalah

e i o ImimA~12m4+3) (m-12m+1)
E;ﬁ’_“:— E ﬂ: — . ==
me 1:5 m [} G

P =EX?—(EX)P =

{m+ 1‘1[:3111 +1) . (m.+ 1)“ —— 'r_rlz;l
B 2 12

Contoh 3.6

FPada psrcobaan melempar schuah dadu, X adalah mata dadu yang muncul, maka m =6

p=f=35dmet=0zl -2

Dalam R, untuk membuat random variable dengan diskrit uniform dapat dilakukan dengan
perintah sample(x, size, replace =TRUE). Misalkan
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#Melampar dadu 30 kali
sample(6, sizs = 30, replace = TRUE)

(1] 1634124112235 5836862566654125144686

#Memilih angka dar: 10 hingga 20, sebanyak 5 kali
sample(10:20, size = 6, teplsca = TRUE)

[1] 10 16 12 17 15 1T

#Melangar koin 10 kald
sample{c("H","T"), size = 10, replace = TRUE)

El] lITII IlTl-I IPTII H'I'II 1IHI1 IIHII IITI-'I lITH IIHII IIHII

3.3 Percobaan Bernoulli

Fercobann Derneulli ditemukan pertama kali oleh Daniel Dernoulli.  Percoabwan Bernoulli,
adalah peresbaan yang memiliki cuteome yang terdiri dari "ya" atau “tidak”; “benar" atan
“galah™, “satu” atau “nol”, “cacal"™ atau “tidak cacat” dan sehagainya. Oleh karena itu, random
variable Bernoulli hanya akan memilild dus nilad yailue 1 dan 0 dengan probabilitas p dan
i secara berturutan. Dengan demikian, random variable Bernoulll akan memilila PMF

(L — gyt E, jikar=0ataur =1
) = {p (L —p) jik
a, lainmya

Percobasn Bernoulli; seringkali dissbut sebagai percobaan dengan outcome nol-satu, atau per-
cobaan “sukses-gagal”. Pada percobaan ini, p - Ighih wmum disebut sebagai proporst sukses
dan g — proporsi gagal.

Faukses terjadi
b= =
#scluruh pereabaan

_ #gagal terjadi
9= Faclurul pereobaan

Karcna outcome dari percobaan ini hanya sukses dan gagal, maka p + ¢ = 1; atau scringkali
dituliskan g =1
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Contoh 3.7

Dalam sabuah lantal produksi, diketahul baliwa proporai produk eacat adalah 0,02, Berarti
dari seratus produk yang diperiksa didapati dua produk cacat. Pada kasus ini dapat dit-
uliskan “sukses™ di sini adalah menemukan produk cacat, p = 0,02; dan “gagal” adalah tidak
menemukan produk cacat, 9 = 0,98

Bila dilakukan inspeksi dengan mengambil produk salu persalu, maka probabilitas diteniukan
produk cacat pada pengambilan produk pertama adalah
p(X =1) = 0,02

Random variable X di sini adalah jumlah produk yang diambil hingea dilemukan produlk
tersebut cacat.

Hila inspcksi ini dilakuknn secara indgpgnden. Outcome dari pengambilan produk pertama
tidak mmempengaruhi eutcome dari pengambilan kedua dan seterusnyn. Berapakah probabilitas
bahwa ditemukan produk cacat. pada pengambilan produk kedua?

Pada kasus ini, preduk pertama yang diambil tidak cacat; pada pengambilan kedua ditomukan
produk tersebut cacat. Oleh karema kasus ind independent, maka probabilias didapatkan
produk cacat, pada pengambilan produk kedua adalah

#(X = 2) = (0,98)(0,02)

prob = dgeom(l, p = 0.032)
prob

fi] ©.0196

Bila inspeksi ini dilalukan berulang kah, probabilitas akan ditemukan produk cacat pada
pengambilan prodnk kelima adalih

pl X = &) = (0, 9854(D.02)

prob = dzeon(4,p=0.02)
prahb

[1] ©.01844736
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Catatan:
R menggunakan rumus: p(X =2) = p(l — p)*

L 'ntuk menemukan sebuah produk cacal, berapa banyak produk ini harus diinspeksi secara
rata-ratal Karena propersi produle cacat ini adalah 2%, atau 1 per 50 produk, maka secars
rata-rala kita herharap pada pengambilan produk ke-50 kita akan menemukan ssbuak produk

cacat, W= gz = 50 produk.

3.4 Distribusi Geometri

Sebuah random variable X akan berdistribusi Geometric, X ~ Geom({p); apabila random
variable tersebut muncu!l dari percobaan Bernculli yang berulang-ulang, dengan X adalah
jumlah perecobaan hingga sukees pertama terjadi. FME dari Xadalah

o) =pX =) =g

dimana p - proporsi sukses, g - proporsi gagal, Mean dan variancs dari distribusi Ceomatric
adalah

1 q
T
f—.=7 & — =5

P P
PMF dan CDF dari distribusi Geometrik dapat dilihat pada Gambar barikut secara berturu-
tamn,
x = 1:50
g =02

fx = dzeonix,p)

plot(fx, main = "EMF Goom{D.2)", xlab = "#percobasn’, ylab = "probabilitas")
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PMF Geom(0.2)

wn Q

e o
g o
B
‘G =]
3

T}
e 9o -
2 o

o]

S -

o I

0
#percobaan

Fx = pgeon{x,p)
plot(Fx, main = “CDF Geom(0.2)",xlab = "#percobaan", ylab = “probabilitas")

CDF Geom(0.2)

1
i

probabilitas
0.8
o

04 06

| I [ I I [
0 10 20 30 40 50

#ipercobaan
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Pada distribusi Geemetrik, p disebut sehagai distribusi parameter. Nilai p inilah yang menen-
tukan bentul distribusi.

Catatan: Kondisi 10%

FPercobaan Bernoulli yang dilakukan harus independen. Jika asumsi ini tidak terpenuhi, dis-
tribusi Geomeirie ini magih tetap dapat diterapkan agalkan sauapel yang dirmbil lehik keeil
darl 10% dari total seluruh data (populasi data).

Contoh 3.7 menggambarkan tentang distribusi Geometric ini. Untuk melihat perubahan ben-
tuk distribust ubahlah nilai p dan perhatikan bentuk dari distribusi Geometrik.

Contoh 3.8

Andaikan ssat ini inspeksi produk cacat pada Contoh 4.7 tidak dilakukan satu persatu, namun
dilakukan per batch, katekanlah tiap batch terditi dari lima produk, berapakah probabilitas
ditemukan dua produk cacat pada bateh tersebut?

lLasus ini merupakan percobaan Bernoulli yang berulang, namun saat ini kita tertarik untuk
mengetahni prohabilitas mendapatkan 2 snkses dari B kali pereobasn.

Jika p — proporsl sukses, dan g — proporal gagal maka prohebilitas untuk mendapatkan satu
kambinasi didapatkan 2 produk cacal dari 5 produk yang diperiksa adalah p?¢®. Secara
keseluruhan terdapal CF = %,—. kombinast yang mupngkin dari penemuan produk cacat di
antara 3 produk yang diperiksa ini; yaitu

3eGGG, SGIGG, SGGSG, SGEGS, GS8GG, GEGEG, GIGGES, GGESG, GGRGS, GGGIR
S — Sukses (ditemukan produk cacat), G — Gagal (tidak ditemukan produk eacat).

Hal ini berarti bahwa probabilitas ditemukan 2 produk cacat dari 5 produk yang diperiksa
adalah

p{X =2} = Cpiy

3.5 Distribusi Binomial

sSebuah random variable X akan berdistribusi Binomial, X ~ binomi(n, p); apabila random
variable tersebut muncul dari percobman Bernoulli yang berulang-ulang, dengan X- jumlah
sukses yang diperolch dari n percobaan, dimana n, jumlah produk dalam satu batch ditentukan
sebelum peorcobaan dilakukan. PME dari X adalah

Felo) = piX =) = Cp*g* ™
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dimana p - proporsl sukses, g - proporsi gagal. Mean dan varians dari distribusi Binomial

adaiah
e
w=np;a? = npg
Pada distribusi Binomial, n,p disebut sebagai distribusi parameter. Nilai n dan p inilah vang

menentukan bentuk distribusi, dan kedua parameter ini harus ditentukan /diketahul di awal.
Terlihat hahwa ketika kita mengubah nilai n,p, maka bentul distribngi juga berubah

x = 1:10
g =02
n =108
fx = dbinom(x,n,p)
barplot{fx, col = 'fed", maln = "PMF Binom(n=10, p o= 029",
xlab = "Bpercobaan’, ylasb = "probabilitas™
PMF Binom(n=10, p = 0.2)
o
1?"1_' —
o
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= L=
B i
8 o
E ]
- IIII
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#percobaan

Fx = pbinomi{x,n:p)
plot(Fx, main = "(OF Binom(n=i0.,p = 0.2)",
xlab = "#percobaan", ylab = “probabilitas"}
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CDF Binom(n=10,p = 0.2)

=
= - o o (6] (6} 5) f5) 5]
i o
8 @9
= o
B 7 o
L w
e o 7
Q -
=+ ]
o o
I I I I [
2 A 6 8 10
#percobaan
F = 0.5
fx = dbinon{x,n,p)
barplot(fx, col = blue*,main = "PMF Binom(n=10, p = Q.B)",
xlab = "#¥percobaan", ylab = "preobabilitas")
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PMF Binom(n=10, p = 0.5)
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#percobaan

Andaikan pada Contoh 3.8, nilai p = 0. 98 dan q =0, 02

p(X =2) = C£(0,98)%(0, 03)*

prob = dbinom(2,6,0.58)
prob

[1] 7.6B32=-05

Catatan

R menggunakan rumug: p(X =z} = Clp™ (1 —p)*=*

3.6 Distribusi Poisson

Andaikan saat ini inspeksi produk cacat, tidak dilakukan per batch, pamun inspektor hanya
tertarik pada jwinlah cacat yang dijuinpainys. Kasus ini seperti pada Contoh 3.8, hanya saja
saat ini 71 tidak dibatasi, nilai n dianggap sangat besar, yaitu seluruh toral produksi, sedangkan
proporsi kecacatan yang terjadi sanmgat kecil

Simeon Denis Poisson, scorang matematikawan berkebangsaan Perancis tertarik untuk
meneliti snatu kejadian dengan probabilitas sangat kecll,  Poissun menmonkan meodel
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matematikanyn dengan menggunakan pendekatan model Binomial, dengan proporsi sukses, p
zangat kecil dan jumlah pereobaan n, sangat besar.

Sebuah random variable X, dikalakan berdistribusi Polsson, X ~ Foissond)), apabila
A memiliki PMFE

=Ny
@) =p(X =g ==

A - mean dari jumlah kesuksesan
X- jumlah kesuksesan yaug terjadi.

Mean dan varians dari distribusi Poisson adalah y = A;0? = A.Parameler pada digtribusi
Fuisson adulah A, Nilai A inilah yang menentukan bentuk distribusi. Gambar berikut menun-
jukkan perubahan benluk distribusi Poisson, bila nilai A diubah.

X'= 18
lambde = 0.1
fi = dpoisl(x,lambda)
barplot{fx, col = 'red', waln = "PMF Poisson(lambda = 0.1)",
xlab = “$percobaan”, ylab = “probabilitas")
PMF Poisson(lambda = 0.1)
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probabilitas
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0.00
I

#percobaan
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lambda = 1

fx = dpoisix,lanbda)

barplot{fx, col = Tred’, main = "PKF Foisson{lambda = 1}",
gb'= "#percabasn", ylab = "probabllitas™)

=i

X

PMF Poisson(lambda = 1)

o =

IL'"‘;! =
o [an]
E _—
® w0
LD T
2 o
o _

Lam

#percobaan
== 1:20
lambda - = 5
fx = dpoisix,lambda)
barplot{fx, col = 'blus', main = "PMF Poisson(lambds = 5)",
xlab = "#percobasn”, ylab = "probabilitas")
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PMF Poisson(lambda = 5)

probabilitas

0.00 0.05 010 0.5

#percobaan

lamhda = 10
fx = dpois{x,lambda)
barplot{fx, col = Tblue*, main = "PMF Poisson(lambds = 103",

¥lab = "#percobazn", yliab = "probabilitas")
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PMF Poisson(lambda = 10)

|

probabilitas

0.00 0.04 0.08 012

#percobaan

Distzibusi Poisson, seringkali digunakan untuk memodelkan jumlah kecelakaan, jumlah orang
dalam antrian, jumlah klaim asuransi, dan scbagainya.

Contoh 3.9

Pada sehuah agen asuransi didapat jumlah klaim asuransi sebagai berikut

#Klaim 0 1 2 3 4 =5 Total
HObservasi 22 B3 B8 49 20 B 200

: - (0822 1411 BRI+ [THEE)+ 450410 14520+ 68
Rata-rata jumlah klaim = [0*22ilxGii] ———— —— . —2.03

Distribual pengajusn kisim dapat dituliskan sebagal berikut:

ARIcTiph

KElaim = 0:b

Obs = c{22,53,68,30,20,8)

Total = sum(lbs)

Lambda = sum{Klaim+*Ohs}/Total

Frob = dpois(Klaim,Lambda)

barplot{Prob, col = 'blue’', main "PMF Klatim Asaoransi",

xlab = “¥FKlaim", vlab "Probability")
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PMF Klaim Asuransi

II

#Klaim

0.20
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0.10
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0.00

Contoh 3.10

Andaikan inspektor pada Centoh 3.7 tidak hanya tertarik mendapatkan produk cacat sekali
saja, namun dia tertarik untuk mendapatkan produk cacat tiga kali. Berspakah jumlah produk
tidak cacat yang harus diperiksanya hingga didapatkan produk cacat ketiga?

“ada kasus ini random variable X adalah jumlah produk tidak cacat vang diperiksa sebelum
ditemukan produk cacat sebanyak 1iga bunh. Pereobasn ini seperti pada percobasn Einomial,
hanya saja n, jumulab sampel vang harus diperikss pada kasus Binomial, sangat terganiung
pada nilai z.

Jika » =0, menunjukkan bahws pads saat inspeksi dilakukan, ditemulan tiga produk eacat
berturut-turut. p(X = 0) = pg®

#Rscript, mizalkan p = 0.92
preh = dnbinom(0,2,0.98)
prob

[1] 0.921182

Jika 2 = 1, menunjukkan ditemukan satu produk tidak cacat, sebelum ditomukan tidak produk
cacat pada inspeksi tersebut. Kombinasi sukses (menemukan produk cacat) atan gagal (tidak
menemukan produk cacat), pada kasus ini adelah G555, 5GS8, §58GS. Berarti p(X = 1) =
3pq’



#Rscript, misalkan p = 0.88
prob = dnbirom(l,3,0.88)
prob

[1] 0.0BGE4TIEZ

Jika xr = 2, menunjukkan ditemukan dua produk tidak cacat. sebelum ditemukan tidak produk
cacat pada inspeksi tersebut. Kombinasi sukses (menemukan produk cacat) atau gagal (tidak
menemikan produk cacat), pada kasus ini adainh GGSS5, GSGSS, GS5GS, SGGSS, SG5GS,
SSGGS, Berartl n( X = 2) = fp'g?.

#Rscript, ‘misalkan p = Q.23
preb = dnbinem(2,3, 0.94)
Erob

[1] 0.0D2258B61

Ferhatikan bahwa sepintas, perhitungan yang kita lakukan mirip dengan kasus Binomial.
Hanyva saja kombinasi pada kasus ini harus berakbir dengan Sukses, schingga bila jumlah
sukses adalak r, dan jumlah gagal adalah z, maka jumlah sampel yang bisa dikombinasikan
adalah r+4x—1 terhadap +— 1. Kita Bhat pada saat 5 = 2,7 = 3, komhinasi Sukses dan Gagal,
hanys terjadi pada empat (x + v — 1) inspeksi saja, karena inspeksi terakhir yang ditemukan
adalah produk cacat keliga dan inspeksi berhenli, sehingga tinggal 2(r — 1) kejadian produk
catat vang ditemukan yang dapat dikombivasilean, Oleh karena o kombinas yang mungkin
terjudi adalah O™ dan

e ]

P(X =g)=CIT ¢

Percobaan ini merupakan percobaan negative binomial.

3.7 Distribusi Negative Binomial

Distribusi Negative Binomial adalah percobaan Bernoulli yang berulang, dengan random vari-
able X - jumlsh kegagalan yang terjadi sebelumn diperolel r sukses.

Digtribusi ini merupakan generalisagi dari distribusi Geometrik. Pada distribusi Geometrik,
kesuksesan yang diinginkan hanyas satu kali saja, sedangkan pada distribusi Negative Bmomial,
ada r sukses yang dilnginkan terjadi. PMF dari distribusi Negative Binomial adalah

f..‘c.’ [T} = P:-}: =z)= Cr_‘f'_l?f"rqlr's n=0, 112:
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#R Beripo
== 1:101
y = seq(0,0.12,0.0012)

=5 p =Rl
fxl = dobinom(x.x.p)

p=0.4
fx2 = dobinom{x,z,p)

r=lhp =04
£x3 = dnbinom(x,r,p)

plot{x,y,type = 'n!, xlab = "kpercobaan", ylab = "probabilitas")

pointa{fx2, '¢col = 'blue', main = "FMF Neg Binom")

points(£x3, col 'green')

points(fxl,col = 'red"}

legand ("toprisht", c("r=5, p=0.1", "r=5, p =0.4", "r=10, p =0.£"),
col = e("red","blua", "gresn"),lty = 1)

probabilitas
0.00 0.04 008 012

0 20 40 60 80 100

#percobaan

Cortoh 3,11
Andaikan produk barang yang dihasilkan pada Contoh 3.7 berasal dari dua Megin. Mesin
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A menghasilkan 100 produk, dan Mesin B menghasilkan 200 produk. Froduk tersebut
dikumpulkan pada satu line, dan dilakukan inspeksi dengan mengambil lima produk zecara
acek tanpa pengembalian. Berapakah kemunghkin terdapat 3 produk berasal dari Meain AY

Bila tanpa memperhatikan produk tersebul beras! darl Mesin A atau Mesin 3, pengambilan
sambel sebanyak § produk akan memiliki ruang sampel sebanyal C3" kombinasi

Froduk yang berada dalam sampel lersebut 3 berasal dari Mesin A, berart! 2 sisanya heragalah
dari Mesin B. Pemilihan sampel ini akan memililki C1"C2™ kombinasi. Probabilitas bahwa
tiga produk heorasal dari Mesin A dapat dituliskan sebagai

VRO i T IM
c:ﬂ E’-I?

PX=8)= it

prob = dhyper(3,100,200,56)
prob

[1] G.16843188

Al

prob = choose(100,3)=choose(200,2)/chogse (300,5)
prob

[1] 0.1643188

Catatan: R menggunakan rumus p(x) = choose(m. r)choose(n, k — x)/chopse(m + n, k)

3.8 Distribusi Hypergeometric

Contoh 3.10 di aras merupakan contoh dari distribusi Hypergeometric.

Secara umum, bila terdapal sebuah himpunan terdisi dari

« M obyek diklasifikasikan sebagai Sukses (produk yang berasal dari Mesin A)
« N obyek yang diklasifikasikan sebagai Gagal (produk berasal dari Mesin B)

125



Scbuah sampel berukuran K dipilih secara acak (tanpa pengembalian)

Random varisble X adalah jumlab sukses yang terjadi di dalam sampel. X herdistribusi
hypergeometrie, X ~ hyper(m = M, n= N,k = K} dan memiliki PMF

M N
__ Di LJL_.T

fuela) = p(X = 2) = =Ll

#H—script

¥ = 1:10

m=25; n=25; k= 10

fx = dhyperix.m,n. k}

plot{fx, col = Tred", type = "hY,
rain="Distribusi Hypergeometri",

ylab = "Probabilizas", xlab = "#sampel")
points(fx2,col = "red",pch=16)

Distribusi Hypergeometri

=
g N
£ o
:E =
o
ﬁ ; 7 ’ ! ? °
o i > e .
g% | |
q — L)
o | I | | |
2 4 6 8 10
#sampel
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4 Distribusi Kontinu

4.1 Random Variabel Kontinu

Rundom variabel kontinu akan memiliki supporl herupa interval atau gabunngan dari beber-
apa interval;

8% = |u, blatan (a, )
Contoh random variabel kontinu: Tinggi, berat, panjang, lebar, durasi waktu, dan seba-

gAinya.

4.1.1 Probability Density Function (PDF)

Setiap random varinbal kontinu X memiliki sebuah probability density function yang dino-
tasikan sebagai f, PDF ini memenuhi tiga sifal dasar yaitu:
» Fungsi PDI sdalah fungsi non-negatit, fy > 0 untuk x € 8y

o Total probability dar sebuah random variahel 83 di geluruh supportnya adalsh salu
J[; 8y Fxlayde =1

Probabiltias bahwa sebuah even teriadi dapat di definisikan sebagai integral terhadap PDF
dengan support A, Jdirmana support A4 merupalan himpunan bagian drri support X, p|X €
A) = [ 4 fx(2)dz, untuk sebuah even 4 C Sy

Catatan

+ Biasanya himpunan A pada sifat (3) berupa interval, misalkan A = [n, 8] , maka
b
p(X €)= [ fulariz

o Hal ini berarti nilai probabilitas random variabel X lerjacdi sebenarnya merupakan luasan
di bawals kurva PDF g yang dibatasi intevval (o, b] (likat Gambar 4.1)
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I roadx

Gambar 4.1, KEurva PDF

« Karena luasan sehuah garis X = a pada sebuah bidang adalah nol, maka p(X =ga) =10
untuk seharang nilai a, Hal ini berarti

ple< X <b)=ploe< X <bh)=plasX<b)=pla<X<h)

o PDF [y dapar aaja bernilai lebih dari satu, bal ini tenlu saja berbeds dengan PME. Pads
veridomn variabol diskrit; soriap vilad PMT meropakan nilad peobabdlitas vang didofnisikan
pada interval [0, 1].

4.1.2 Cumulative Distribution Function (CDF)

Fungsi distribusi sumulatit didetinizikan sebagai

f
Foft)=plX <t} =/ Jxlx)de, —co <t <00

Untuk sebarang CDF Fy kentinu berlaku:

+ Iy adalsh fungsi nou-decreasing; hal ini berarti untuk scharang ¢y < t; maka Fiy(t;) <
Fylty)

« Iy adalah fungsi kontinu

o Limit keiriclim, , . Fy(t) =0 dan

limil, kanan: lim, o Fy(ti=1
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4.1.3 Ekspektasi dan Variance dari Random variabel Kontinu

Bila X adalal random varialiel konting maka nilai ekspektasi dari X didefinigikan sebagai

#=E}-.’=f afxln)dz

T£S

Variance dari X didefinisikan schagai

gt =FE(X —u)*= f (X — p)? f e (ar)dee
el

Sifat-sifut mean dan varignce:

Hila X,Y adalah random variabel; g doan ¢ adalan tonstanta maka
EiX+te)=EX)+r Ver(X +c) = Var{X}

E{aX) = aB(X); Var(aX) = a*Ver{ X)

Secara ummum mean darl jumlahan dua randem varlabel adalah jumlahan dari mean. Mean
dari selisih dari dua random variabel adalah selisih dari mean.

Jika dua atau lebih random wvariabel saling independent, maka variance dari jumlahan atau
selisil dari kedua random variabel tersebut selalu merupkan jumlahan dari variance,

E(X+Y)=EX)+EY); Var(X £ V) = Var(X) + Var(Y)
Hati-hati untuk random varigbel
X+X+X#3X

4.2 Distribusi Uniform Kontinu

Sebuah randor variabel X dikatakan berdisiribusi uniform kontinu pada interval (a,b), bila
random variabel tersehut memiliki PDP (Gambar 4.2)

f,,r{:}=-&rl—ﬂ_.a-r:_5{{b
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a b

Gambar 4.2. PDF Uniform Kontinu

dan CDF (Gamhar 4.3) sehagai herilkut

0, <D
Fidt) g_;_:, m b= b
1, i>b
1

Gambar 4.3, CDF Uniform Kontino

Distribusi uniform kontinu bissa digunakan untuk memodelkan eksperimen yang memiliki
pwlcome yang berada dalam schuah interval tortenty, (a.b) dan sqiiap outcome memiliki ke
mungkingkan yang sama untuk terjadi {equally likely).

Misalkan kita memodelkan debit air, atau arus listrik keduanya dapat dimodelkan berdis-
tribusi uniform kontiny pada interval tertentu. Katakanlal debit air Bengawan Sors di musim
kemarau adalah unif(20 m?/detik, 22 m¥/detik), maks kita dapal memodelkan aliran aire di
Bengawan lersebut dengan membangkitkan (generzle) bilangan random yang mengikuli dis-
tribusi uniform kontinu di interval (20, 22) dengan menggunakan komputer. Bilangun random
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ini dapat kita gunakan untuk meonsimulasikan kendisi debit air di Hengawan tersebut di saat
kemiaran.

¥ = rund#{100,20, 22} #Genarate random uniform kontiny
plot{X, main = 'Generate r.v. Uniform Eontinu')

Generate r.v. Uniform Kontinu

Lan
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o o 0 4 o o 0
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@’® %o @ (]
— a ] o 5 2 n
o] (991:: &2 o o o o ©
2 | % ° g o oo, %
o I | | I | |
0 20 40 60 a0 100
Index
¥ = seq(19,23, 0.01)
DY = dundi€>,20,22) #Density random uniform kontinu
plot{x;sype = "I",col = "rad", DK,
main = "Dengity rowv. Uniform Kontinu')}



DX

pik

Density r.v. Uniform Kontinu

0.4
r

19 20 21 22 23
x
punif(x,20,22) #Probability random uniform kontinu

plot(x;pX, type ="1", col = "red",

pX

main = "Probability r.v. Uniform Kentinu™)

Probability r.v. Uniform Kontinu
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L ]
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g = gqunid(pX,20,22) fifuantile random uniform konting
plot(pX;qX, type ="1", col = "rad",
main = "Qiiantile Probability r.v. Uniform Hontinn')

Quantile Probability r.v. Uniform Kontinu

o
N i
o
o
Cb
L=
R il
o™ | | | I I |
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

pX

Gambar 4.3a menunjukkan plot seratus data vang dibangkitkan | generate) dengan mengpu-
nakan distribusi uniform kontinu X ~ wnif{20,22). Terlihat bahwa seratus data yang muncul
ini terseber secara seragam di antara dua nilai yaitu 20 hingga 22 dan memiliki PDT [y () =
22_%1“ = % {Gambar 4.3h). Plot CDT dari random varinbel ind Fe(in) = ?’:2:—:;,2,, 20 < = B2 L
lihat pada Gamber 4.3, sedanghan Gambar 4.3d meuunjuklowm nilal guantile (invers prob-
ability) dari distribusi uniform kentinu, Pada quantile distribusi (Gambar 4.3d) sumbu-x
merepresentasikan nilai probabilitas sedangkan sumbu-y merepresentasikan nilai randem vari-
abel X yang muncul. Quantile distribusi uniform diskrit bisa dituliskan sebagai

—x, p=10
th =
Qxlt {bp+u{l—p}, p>0

Sccara umum gquantile distribusi didefinisikan sebagai nilai r terkecil sedemikian hingga nilai
kumulatif distribusi pada z sama dengan nilai CDT dicari p: Fy(z) =p

Qx{x) = min{s € R|Fy(z) =p}
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Jika X ~ounif(20,22), maka nilal quantile pada Fy(z) = 0 adalah 20 dan Fy(z) = | adalah
22,

Mean dan Variance

Jika X ~ unif(a. b) maka mean dan variance dari X ndalah

a+b
=FX =
b X 7
: 2k h -bﬂ
o = Van(X) = LT

4.3 Distribusi Normal

sebuah raudom variabel X dikatakan berdistribusi normal. bila X memiliki PDF dengan dua
parameter yaitu i —ec < p<codang > (.

1
2o

Azl
goRe® | —D0 < X< 00

fx(X) =

dan CDI:

& 1 R
() f L e
Mean dan variance dari rendom varizbel ini adalah

EX = udan Var(X) = &*

Bila X berdistribusi normal, X dapat dituliskan sebagai X' ~ N{u, o?). Bila g = 0 dan ¢? = 1,
maka dikatakan herdistrilbusi aormal standar atau normal baky, X ~ N{0. 1),

Bentule disiribusi normal ditentukan oleh kedua parameter ini. Gambar di bawah ini menun-
jukkan perubahan bentuk distribusi normal bils kita mengubah-ubah parameter mean [w) dan
var (¢2}. Nilai mean () menunjukkan pusat dai distribusi, bila nilai mean (u) diubak, maka
pusat distribusinya agak bargeser. Namun bila nilai var (¢?) yang diubali maka sgharan dari
data akan berubah. Variance yang besar akan membuat distribusi normal ini terlihat landai,
sedangkan nilal variance kecil akan membuat distribusi normal terlibat moncing.
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® = seq(-6,5,0.01)
D¥0 = dnomm{x,0,0.2])
DXl = dnarm(x,0,1)
Bi2 = dnom(x,0,2)
3 = donormix,—2.,0.5)

plot{x,DX0;, type ="u",ylab = "£(x)}")
lines(x,col = "blue", DXO)
lines(x,col = "red", DX1)
lines(x,ocol = "yellow! ,DRZ)
lines(x, 0ol = "gresn" K DX3)

u

title("Distribusi Normal®}

legend ("topright",inset = 0.02,legend =

c("Mean = 0 ,Var = 0.2" "Mean = 0, Yar = 1",
UMean = 0,Var = 2", "Mean =-2,Var = 0.5"),
ol = e("blue”,"red","yallow", "zrean"),
Ity=1,cax=0.8, box.col = "whital)

Distribusi Normal

L=

£ — Mean=0Var=0.2

v —— Mean=0Var=1

- Mean = 0, Var = 2
—_ Mean =-2Var=0.5
* 9 .

0 | LN

o /S Ix

q » 3 f_______...--""" "--h____‘_‘_‘_‘_

@ T T | | T

-4 -2 0 2 2]
X

Gambar di bawali ini menunjukikan plot seratus data yang dibangkitian dari distribusi norinal
standar. Terlihat bahwa sebagian besar data herada di sekitar mean p = 0 | dan g% — 1 |
Beberapa data berada di luar ¢% =1 (garis biru).
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gptions{warn=-1)

Y = 7rnorm(iD0,0,1) fGenerates randon normal standard
plot (X, nain = "Gensrzte r.v. Normal Etandard")
ablinelh=0, col = "red")

abline{h=1, type = "1",1lty = 2,00l hine")
abline(l==1, typs =M1",Ity 2.col = "bineM)

L

Generate r.v. Normal Standard

o — Q
™ - o
0.0 o
e dopodf 2 0 P9 o %0 g P o -
= o] 0%
n] O o o o o 0 po
o a5 %?CIHEJC5§;; 0 0o 0
() o O o o] o ﬂean
-~ 1 . 0.9 0809 o. 0 -%%0a0._ %70 __.
i o) ® 5 o
Q ] =] o O
| | | | | |
0 20 40 60 80 100
Index

Crambar-gambar herikur mennnjukkan plot distribust normal balko, enomulatif diseribng dan
quantile plol distribusi norinal secaras berfurutan. Terlihat buhwa quantile plot (gq-plot) dari
distribusi normal adalah garig diagonal yang membentang dari nilai p(a) = 0 hingga p(x) = 1.
Normal qg-plet ini sering digunakan sebagal rujukan untuk menunjukkan normalitas dur
suatn data.

options{warn=-1)
x = seql~3;3,0.01)

DX = dnorm(z,0,1) #fDeneity random normal standard
plot(x,type = "1" ol = "red", DX,
main = "Density r.v. Normel Standard")

abllnetir=0. type = "'1“,]_1:1," - E,Cﬂl = "b-i‘lllﬂ-”}



Density r.v. Normal Standard
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X
pt = pnormix.D,1) ¥Probability random normsl standard
plotlx;pX, type ="1", col = "red",
main = "Probability ©.ov. toimal gtandard™)

Probability r.v. normal standard
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g = qunifd(pX,0,1) fijusntile random normal stendard
plot(pX;qX, type ="1", col = "rad",
main = "Qiantils Probability r.v. normal standard")

Quantile Probability r.v. normal standard

0.8

qx
04

0.0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

pX

4.3.1 Aturan Normal Empiris ( Empirical Rule Normal Distribution)

Bila gebuab random wvariabel A berdisiribusi normal dengan mean = ¢ dan standar deviasi
= @°, aturan normal empitis menychutkan bahwa

« probabilitas X terjadi di antara y — ¢ hingga 4 + ¢ adalah 68%
» probebilitas X terjadi di antara u — 20 hingga u + 20 adalah 95%
+ probabilitas X terjadi di antara 4 — 3¢ hingga y + do adalah 19.7%
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I+ 99.7% g
[ § 5 0/ iy |
fe—68%—l

e 5% ] 349 ] 349 ]13.50
w-30 p-2o p-lo u  ptlo purio

Gambar 4.4, Gambar 4.3 Aturan nermal empiris

Aturan ini sering juga dizebut sebagai aturan tiga-sigma atau aturan 63-95-99,7.

Contoh 4.1

Haba-rala nilal kelas sintistik dinsumsikan berdisivibus! normal dengan mean 75 dan standar
dewviagi 5. ITal ini dapat diarviikan, di kelag {ergebut:

I+ 99.7% *|

te 95% *
le—68%—l

60 65 70 75 80 8 90

« (8% mahasiswa memiliki nilai statistik antara 70 hingga 80.
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« Hanya 0,15% saja mahasiswa yang memiliki nilai di atas 90 atau di bawah 80

« 16% mahasiswa memiliki nilai di atas 80

« 13,5% malasiswa memiliki nilai antara 65 hingga 70, atau 30 hingga 85.
4.3.2 Sifat-sifat Distribusi Normal

Sifat 1:
Jika X ~ N{j,a?), maka Z = XTE akan berdistribusi Normal standar, N{0, 1). Sehingga

p{XEEvF#(i_—E < t—’f) =p(3£ b_ﬁ)

a a a

K

& o a o’

pla< X <) :p(q_;_ri“': < A — < 2 flu) =p(5__.f.‘_‘ < F< b‘“)

Jika X ~ N(u, o). maka ¥ = o0+ bX ~ N{a+ by, lbo)

Mengkalikan dengan sebuah kongtanta o dan menpmbahkan dengan gebuah konslanta b pada
sebuah random variabel yang berdistribusi Normal, hanya akan mengubah mean dan variance
dari distribusi norial itu sendiri.

Sifat 4: Distribusi dari jumlahan dari dua random variabel independon yang herdistribusi
Mormal adalah Normal.

Jika X ~ N (14, ,a0y) dan ¥ ~ N(pa,q), X dan Y saling independen, maka

X+Y ~ N(u0)

U=y +g; 62 = of + 0di 0 = o) +03
sifat 4: Pendekstan Normal

Jika X ~ Min(n,p) dengan nilai n sangal besar dan p dekat dengan 0 atau 1, maka variabel
yang distandarkan; Z = (X —np)/, /mpqg akan mendekali distribusi normal standar N{0, 1)

Tanpa korekst kontingdlaz

p[aﬂxibjmp(iﬁzﬂ ——Lf )

\/ﬂpl:l —ﬁ == Vel :_p}
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Dengan koreksi kentinuitas

- a—05—np __, n+di—np
Vnp(1-p) vnpll—p)

4.3.3 Menghitung probabilitas dengan menggunakan R

FPerintah dalam R vang dapat digunakan untuk menghitung nilai probalnlitas sebuah random
variabel yang berdistribusi normal dengan mean = 0, dan sd = 1 'adalah

F(X=q} = pnorm(g, mean = 0, sd = 1, lower.tail = TRUE. log.p = FALSE)

Seenra default poerm menghitung nilai integral dari kird (lower.tuil = TRUE). Bila nilai log.p
=TRUE, maka kita menghitung distribusi dari log.normal.
Contoh 4.2

Liliat Contoh 4.1: X - nilai kelas statistik, mean = 75, ad = b.

o Hitunglal probabilitas babwa seorang malasiswa Ji kelss terselnt mendapatkan nilsi
kurang dari 70.

P =p(X £70)

Pl = pnorm(78, 75,5
Pl

[1] ©.1E86663

Probabilitas bahwa seorang mahasiswa di kelas tersebut mendapatkan nilai kurang dari
70 adnlah 0.1587
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« Hitunglah probabilitas babwa seorang mahasiswa di kelag tersebut mendapatkan nilai

lebih dari 90.
]
i
i
H
- X
B
b= p(X > 190)
P2 = 1-pnorm(90, mean = 75, sd = 5, lower.tail = THRUE)
B2

[1] ©0.00134958%8

Probabilitas bahwa seorang mahasiswa di kelas tersebut mendapat nilai lebih dari 00
adalah 0.13 %5, D: kelas ini, mahasiswa sulit untuk mendapatkan nilai di atas 90.

» Hitunglah probabilitas bagi seorang mahasiswa untuk mendapatkan kurang dari 70 atau
nilai lebih dari 90,

x

F3 =P1 + P2
F3

[1] 0.1800052

Frobabilitas baliws seorang muhasisws di kelas tersebut mendapal nilal kueang dari 70 wlau
lebih duri 90 mdalsh 16 %,

« Hitunglah probabilitas baliwa sgorang mahasiswa di kelas tersehut mendapatkan nila
autara B0 hingga 9.
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=

P4 = pnorm(90,75,5)-pnorm(80,75,5)
P

i1] 6.1573084

FProbabilitas bahwa scorang mahasiswa di kelas tersebut mendapat nilai antara 80 hingga 90
adalah 15.73%.
Contoh 4.3 (de Vesux, ct al, 2017; p.458)

Sebueah perusahaan memproduksi mini stereo sistem. Pada akhir proses produksi, sterco ini
akan dikemnas dan dikirim. Proses 1 yang dilakukan adalal packing. Padn proses ini peksrja
mengmmnpulkan seluruh komponen (unit utama, dua speakers, kabel listik, anlenna dan beher-
apa kabel yang lain) menjadi satu, membungkus masing-masing komponexn itu dengan plasgic
dan kermdian moeletalkkanoys ke dalam seyrofoam B, Komssan ind keroadian dipindsbisn
ke T'roses 2, yaitu "boxing” Prara pekeria akan memburnghkus kemasan darl Proses | kedalam
kardus, memberikan kartu instruksi instalasi dan garansi, menutupnya dengan seloptip dan
memberi label untul pengiriman. Berdasarkan data yang dikumpullan, wakiu untuk Proses
1 memiliki distribusi Normal dengan mean § menit dan standard deviasi 1,5 menit. Proses 2
juga memiliki distribusi Norinal dengan mean 6 menit day standard deviasi 1 menit.

Fertanyaan;

a. Berapakah kemungkinan packing dua sistem secara berturut-turut memerlukan waktu lebil
dari 20 manit?

b. Berapa percent waktu yang dibutuhkan untuk packing lehik lama dari waktu untuk mem-
bungkus [boring)?

Jawaki;

Misalkan

Py = waktu yang dibutuhkan untuk packing sistemn 1

Po= waktu yang dibutuhkan untuk packing sistem 2

T = total waktu yang dibutukan untuk mengemas keduanya.
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T=F+5

Menggunakan Sifat 3 distribusi Normal,

ET)=E(P +P)=E(P)+E(F,)=9+9=18

Var(T) = Var( P, + F,). keduanya independent

Var(T) = Var{P) + Var(P) = (1L,5)? +(1.5)% = 4,5 Sd(T) = 4.5 = 2.12 menil T ~
Nﬂ&%ﬂﬂT}m};{Z}Em)xﬂZ}m%ﬁwﬂﬁﬁ

Pha = 1-pnorm(20,18,2.12)
FEa

[1] 0.1727391

atau

P5b = pnorm{20,18,2.12, lowsr.tail = FALSE)
Pbby

[1] G.1727391

Kennngldnan paeking dua sistem secard bovturut=-turat memerbitkan wakiu lebih dard 20 wonid
adalah 17.27%

b. Misalkan
P = waktu yang dibutulkan untuk mengemas (packing)
B = waktu yang dibutubkan untuk memasukan ke dalam kardus (fozing)
D = seligih antara waktu untuk packing dan bozing
D=P-§
Menggunakan Sifat 3 distribusi Normal. E{(D) — B(P - B) - E(P) - E(B)—-9-6—3
Var(D) = Var(P — B), keduanya independent
Var(D) = Var(P) + Var(B) = (1,52 + (1)? = 3,25 84(T) = 3,25 ~ 1,80 menit D ~
N(3:3,25) p{D > 0) = ;}(z > %) = p(Z > —1,67) = 0,9525

P6a = 1-pnorm(0,3,1.8)
Poa
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{1] 0.9522096

atau

FBh = prnorw(D,3,1.8, lower tail = FALSE)
P&h

(1] ©.9B22096&

Kemungkinan waktu vang dibutubkan untuk packing lebib lamn dari waktu untuk mem-
bungkus (boming) adalah 95.22%

Contoh 4.4

Pada seat pandemic, kebutuhan plasma convalesce sangatlah mendesak dan menjadi harapan
bagi orang vant torpapar Covid-19. Misalkan, saat itu [alang Merah Indoncsia (IP’MI) cabang
Surabayva mengantizsipasi atas kebutuhan plasma ini sekurang-kurang nya untuk 1850 pasien.
Sulitmya mendapatkan plasma ini, membuat PMI Surabays untuk mongumpulkan sebanvak
mungkin pendonor. Andaikan saat itu terkumpul 32.000 pendonor. Beraps kemungkinan FMI
Surabaya tidak mampu memenuhi kebutuhan plasma terssbut?

Jeoweal s,

Bila masaluh ini disslesaikan model Binomial dengan r = 32.000 dan p = 2820 — 0,08, maka

perhitungan nilai prababilitasnya akan sulit. Untuk itu kita dapat menggunakan pendekatan
model Normal dengan mean np = 1920 dan slandard devinsi /npg = 42,48,

(X < 1850) = p(E < %‘?) = plZ < —1,65) ~0,05

FT = ponorm{1B850,1920 ,43.48)
PT

[1] 0.04969334

Kemungkinan PMI Susabaya lidak mampu memenuhi kebutuhan plagma lersebul adalah
4.9 %
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5 Inferensia

5.1 Populasi dan sampel

FPopulasi adalah suatu kumpulan subyek, variabel, konsep atau fenomena {Glusary of slatistical
term, 2023}, Menurut Howel (2012: 7), populasi adalah kumpulan dan peristiwa dimana kita
tertarik untuk meneliti peristiwn atau fenomena tersebut. Misalkan kita ingin meneliti tentang
demografl dari penduduk Surabaya, maka populasi dad penclitisn ini adalah selurub penduduk
Surabaya. Bila kita hanya ingin meneliti demografi dari sebuah kelurahan. maka pepulasi yvang
akan kita teliti adalah seluruh penduduk di kelurahan tersebut.

Seringkali kita ingin mengetahui karakteristik yang terdapat dalam suatv populasi. Namun
demikian mengumpulkan data dari seluruh populasl terkadang tidak praktis atau bahkan tidak
munglkin. Populasi selalu berubah dar waltu ke waletu. Misalkan kita mencatat demografi
dari penduduk i Surabaya, hisa zaja spat dicatal penduduk tarsebul ada, namun beberapa
sgal kemudian pendudu® tersebutl meningeal dunia atau pindah keluar kota. Unluk ilu ser-
ingkali kita akan mengambil data dari sebagian kegil dari populasi yang kita sebul sehagai
sampel atan cuplilkan,

Sampel yang kita euplik dari populasi haruslah mewakili karakuteristik dari populasi tersebul.
Jika kita misalkan populasi kita. adalah sepancl sup, kita tidak perlu makan sepanc sup
untuk dapat merasakan sup terschut, kita hanya perlu inencicipi semangkuk sup saja. Namun
demikian, sebelum lata mengambil sup tersebut. kita perlu mengaduknya; agar semua bahan
yarg dignnakan uniuk membuatb sup revschut berada dalam mangkok fersebmt (de Veanx,
2016).

Diemikian juga dalam mengambilan sampel dari suatu populasi maka kita perlu mengambil
sampel tersebul secara acak/random. Tergantung dari sifat darl suatu populasi, terdapat
beberapa teknik sampling yang dapat kita lakukan, agar data sampel yang kita peroleh dapat
rewakill karakteristik dari populasl vang ingin kite teliti.

5.1.1 Simple Random Sampling (SRS)

Apahila populasi yang akan kita sampling cukup homogen maka kita dapat mengambil sampel
dengan cara mengacaknys secarn sedethana (Simple Random Sampling). Misalkan saja kita
ingin mengetahui tinggl badan siswa di scbuah kelas. Tentu saja, kita dapat mengukur semua
tingpi badan siswa tersebut. Namun demildan bila kita hanva ingin mengambil sumpel dari
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10 anak saja, kita dapat mengacak nomor induk yvang terdaftar di kelas itu, dan mengukur
tinggi siswa sesual dengan normor induk yang terpilih. Pada pengambilan sampel secara acak
gederhana ini setiap anggota dari populasi memiliki kegempatan yang sama untuk terpilili.

5.1.2 Stratified Sampling

Terkadang populasi yang akan kita teliti secara keseluruhian tidak homogen dan akan memilila
sifst homogen bila populasi tersebut kita pisahkan (sfice) menjadi kelompok-kelompok yang
homogen, vang kita sebut sebagal strata. Misalkan kita ingin mengnkur pendapatan sebuah
leata, bila kita momgambil sampel secara acak sederhana, malka akan ferdapat kemungkinan
sampel yang kita peroleh tidak mewakill populasi vang kita inginkan. Hisa saja, sampel itu
hanya mewakill sebagian magyarzkat yang lurang mampu sajs, ataupun komposisi atatus
ekonomi yang terambil dalam sampel tidak sesuai dengan kemposisi slatus ekonomi yang
terdapat pada populasi. Untuk fwu, kite dapat membagi dulu masyarakar di kota tersebut
berdasarkan sirala ekonorni mereka, kemudian berdasarkan sirata yang sudah terbentuk kita
menpanilil sambel secard acale sedecana, di setiap strata femetnit. Denpan derdiblan popilas
dari pendapatan darl kota lersebul dapat lerwakill dari sampel yang terpilih.

5.1.3 Cluster dan Multistage Sampling

Apabila populasi yang akan kita teliti sangatlah luas dan heterogen, seringkali kite mem-
baginys menjadi Leberapa kelus (eluster) untuk mempermudab pengambilan sampelnya.
Katakanlsh kita ingin mengukur tingkat pendapstan penduduk kota Surabaya. Pertama-
tama, kite akan membagl populasi Kota Surabaya ini menjadi lima wilayah Surabaya yaitu
I lara, Selaian, Timur, Baral dan Puzal. DI seliap kelas ind, kita dapai melakulan sivatified
gampling berdasarkan tingkat pendapatan, setelah itn melakukan sivaple random sampling
untuk menentukan sampel yang akan kita ambil untuk mewakili nilai populasi yang kita
teliti. Bila mengainbiian cluster ini masih dirasa cukup besar, kita masih dapat membaginya
Ingi menjadi beberapa stage, misalnya per Kecamatan, kemudian per Kelurahan, sebelum
melnkukan stratificd randem sampling dan simple random sampling. Pengambilan sampesl]
seperti ini biasa kita sebut sebagai Multistage Sampling (lihat Gambar 5.1).
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Gambar 5.1. Tlugtrasi dari multistage random sampling

5.2 Populasi dan sampel Parameter

Data yang dilkumpulkan melalui sampling alan diwakilkan dengan nilai parameter sampel.
Katakaniah dalam sebuah survei kependudukan, terdapat beberapa hal yang ingin ledta ketahui
tenlang nilai parameter sampelnya, seperti:

« Proporsi () antara penduduk pois dan wanita,
« Rata-rata {z) pendapatan per keluarga
+ Standar deviasi (3) dari nilai pendapatan per keluarga

« Korelasi () antara jumlah tahun pendidikan yang diselesaikan dengan gaji yang diper-
olah

Hubungan antara gaji yang diperoleh (1) dengan jumlah tahun pendidikan (X} ; lama bek-
erja (X,), gender (X,) yang dinyarakan sebagi persamaan linear. Dalam hal ini kita ingin
mengetahui nilai koefisien regresi (0, 8y, by, by) dari persumaan berikut:

Y = it by Xy + by X, + by Xy

Dalam statistik kits membedakan antars nilal parameter sampel dan nilal parameter popu-
lasi. Nilal parameter populasi binganya diturunkan dari model inatematika, atan nilal yang
diperoleh dari seluruh populasi. Nilai parameter sampel adalah nilai estimasi parameter pop-
ulasi yang diperslah dari sampel data. Nilai proporsi, rata-rata, standar deviasi yang di-
hitung /diestimasi dari dala yang diperoleh, disebul sebagai nilai parameter sampel. yailuy,
proporsi sampel, rata-rata sampel, standar deviasi sampel.
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Berikut adalah perbaedasn antara nilai parameter populasi dan parameter sampel.

5.2.1 Proporsi Populasi dan Proporsi Sampel

Froporsi populasi adalah Fraksi (lagian) dari populasi yang memiliki kurakleristik tertentu.
Misalkan dalam sebuah populasi terdapat 1000 orang, 457 di antaranyn adalah wanita, maka
fraksi dari populasi tersebut yang merupalkan Wanita adalah 457 dari 1000 orang ntau 0.457.

P = r;.II'T

Dimana p adalah propors! populasi, X adalah fraksi karakieristik dari populasi tersebut, dan
N ardalah jumish angeota darl populasi. Bila populas] tersebit digantikan oleh sarmypel maks
proporsi sampel dapal diestimasi sebagal

P—'E

dimana p adalah proporsi sampel, & adalah jumlah karakteristile tertentu dari sampel tersebut,
dan iy adalall jumlal anggota dari sampel.

5.2.2 Mean Populasi dan Mean Sampel

Mean Populasi

Mean populasi adalah nilai ckspekrasi yang dihitung berdasarkan PMIE jika sebuah random
variabel X berdistribusi diskrit dan PDF jika X berdistribusi kentinu, Mean populasi didefin-
isikan sebagad:

p=EX= Z % fylz)
:FE.Ex

bila X adalab random wariabel diskrit, Sy adalah support dari X dan fy(X) adalab PMEF
dari X.

w=FHX :f Efylx)ds
AT Sy

bila X adalah random variabel kentinu, fy(z) adalah PDF dari X.
Mean Sampel

Nilai mean populasi ini diestimasl dari data sanpel schagal nilal rata-rata sampel
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5.2.3 varians Populasi dan varians sampel

varians Populasi dapat. dituliskan sebagai:

P Vu.:r'{ﬂ":l = F[X — ,H'f}z = E {f_-i*"ff.ﬁ: E'P]

wESy

bila X adalak remdom variabel diskrit, dan

72 =Var(X)=E[X —u)t= [ (i — g2 fye ()il

PESI

bila X adalah random variabel kontinu, o = v/g?

virinns sampel merupakan nilad estimast dard vieians populbast, dan dapat dituliskan sebagai:
=3 g2 L ¢ %
e ome- _‘;ZJ;{::‘- — &)

Standar deviasi sampel dapat dituliskan sebagai § = /52

5.2.4 Kovarians dan Korelasi Populasi

Bila X dan ¥ adekah dua random variabel digkrit, untuk mengukur dependensi antara kedua
random variabel torsebut dapat diukur dengan menggunakan

v=Cou(X,Y) = B{X — px)(¥Y — uy)

= 2 (X —u )Y — ) a2 )

TESy

ditnang, j1y adalah imean dar random variabel X, e adalab mean dari random variabel Y,
Fapt XL Y) adalah PMF gabungan antara random variabel X dun ¥

Bila X dan ¥ adakah dua random variabel kontinu, maka

¥y=0ouX.Y)=E(X — ux)l¥Y — i)
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= j (X — ux (Y — ) v (@, u)de
PESy

dimang fy [, y) adalah PDF gabungan antara random variabel X dan Y. Covarians populas
yang disstimasi dari dala sampel dissbul ssbagal covarians sampel.

2 1 2 =
e ?_:Tﬁﬂff — )y —u)

Kedua random variabel dikatakan incdependen bila nilai Cou(X,¥) = 0. Namun demikian
nilai covarians masth mengandung unit penguluran. Mizsalkan X adalah tinggi badan (m),
dan Y adalah berat badan (Kg), maka nilal Cou(X, Y, masih mengandung unit penguluran
Keg. m. Selain itu Cow(X,Y) memiliki range nilai yvang besar: —oo < Con{X,Y) < oo
Untuk menyederhanalean kedus hal ini maka kita dapat menggunakan nilad korelasi antara
dus random variabel X dan ¥ untuk mengukur independensi antara keduanyn.

Korelasi populasi antara X dan Y didefinisikan sshagai:

Cou( X, Y)

VVar(X)y/Var(Y)

Korelasi sampel antara X dan ¥V didefinisikan sebagai

g=Cmr{X,¥) =

- Y@ — 2y =)
SR e

Kurebasi tidalk memiliki nnat pengukiman lagi dan nilaings berkisar antara -1 dan 1, =1 < r< 1
Bils nilai r = 0 maka random variabel X dan Y dikatskan independen (Gambar 5.2b). Nilai
ncgative dan positive pada nilai korelasi 7 menandakan arah hubungan antara X dan V. Bila
nilai r > 0, maka X dan Y memiliki hubungan yang scarah, artinya bila nilai X semakin
meningkat, maka nilai ¥ juga meningkat (Gambar 5.2a). Namun, bila r < 0, maka X dan
Y memiliki hubungan yang berlawanan arah, semalin tinggi nilai X'maka nilai ¥ akan semalkin
rendal dan sehaliknya (Gambar 5.2 ¢). Besaran nilai korelasl, |rlmenandakan kuat lemahnya
hubungan tersebut. Secara kasar, bila |r| > 0.5 maka korelasi tersebut dikatakan kuat, dan
sebaliknve.
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Gambar 5.2. Korelasi positif (), tidak berkorelasi (b), korelasi negative ()

Semua nilai parameter yang diestimasi dari data kita sebut schagai statistik. Beberapa contoh
statistik diberikan pada Tabel 5.1.

Tabel 5,1, Table 5.1 Bebevapa statistik

Statistik Paramiter

Proporsi 5 p
Mean X p (mu)
standar deviasi & & (sigma)
Koralasi i g (rtho)
Koefisien tegresi b 8 (beta)

Contoh 5.1:

Cortez dan Silva (2008), menggunsakan data mining untuk memprediksi nilai dari siswa SMP
di Portugal. Data terdiri dari 33 varlabel yang dinkur, Diantara variabel tersebut, kita
akan menggunakannya untuk menghitung nilal parameter populasi dari gender (sex), nilai
parameter mean, standar deviasl dan varians dari umur (age) dan nilal korelasi dari jumlah
ketidalhadiran (absences) dan nilai yang diperoleh (G, G2, G3). Berikul adalal r-scripl dari
vontoh ind:

Dir = getwd()

setwd (Dir)

data = rgad.cov("student-mat.csv") #membaca data

gender = datadsex #membaca data gender

aga = datafage #membaca data wmur

absences = datajabsences f#membaca data jumlah ketidakbadiran
Gi = databbl #lilai G

G2 = datafG2 #ilai G2

3 = datafGd ENiladl G3

154



Untuk mengestimasi proporsi dari jumlah sigwa ("Male") dan jumlah siswi {“Female™), kita
dapal menggunakan persamaan (3.2), dimana karakteristik = di sini adalah jumlah siswa jika
lita ingin menghitung proporsi siswa, atau z adalah jumlah siawi jika kita ingin menghitung
proporai sampel dari siswi.

fhngzota dari himpunan sender yang merupakan siswi

Female = which(gender =— "Famala")
#dnggota dari himpunan gender yang merupakan sisva
Male = whichigender = "Mala")

PropFemale = length(Female)/length(gender) #FProporsi sampel dari siswi
PrapMale length (Male) /length{gender) #Proporsi sampel dari siswa

Pada dala di atas nilai proporsi siswi adalah 0.5260823 dan siswa adalah 0.4734177

R telah menyediakan fungsi untuk mengestimasi nilai sampel mean, sampel varians dan sampel
standar deviasi. Untuk memperoleh nilai sprpel mean, varians dan standar devinpsi darl umur
seluruh giswa kita dapat mengguuakan perintah sebagal beriloul:

MeanAge = mean(age) #flata-Tata umur
Varhge = var(ags) #rariane tmur
Sdige = sdlage) #5tandar deviasi umur

Nilai sampel mean = 16.6962025, sampel varians = 1628285, dan sampel standar deviasi =
1.2760427

Demikian juga nilai nilai sampel korelasi. Kita dapat menggunakan fungsi cor( X, ¥} dalam R
untik mendapatian nilsl estimasi dard sampel korelasi,. Nilad sampel lorelasi antara jumlsh
ketidakhadiran lerhadap Grade 1 adalah

corlabssnces,Gl)

[1] -0.0310029

FPada contoh ini didapat nilai kovelasi antara jumlah ketidakhadiran dan Grade 1 adalah nega-
tive. Hal ini menandakan bahwa semakin besar jumiah ketidakhadiran, maka semalkin rendah
nilai Gl yang diperoleh. Namun, nilai korelasi ini hanya 0.03. Hal ini menunjukkan bahwa
korelasi antara, ketidalhadiran dan nilai G1 lamah.
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5.3 Model Sampling Distribusi

5.3.1 Model Sampling Distribusi dari Proporsi

Ketika kita melakukan sebuah survel, walsupun survel itu dilakukan pada ssab yang sama,
oleh sebuah lembaga yang sana, dan dengan pertanyaan-pertanyann yang sama, hasil yang
lkita peroleh selalu bervariasi. Hal ini adalah wajar, karena setiap survei selaly dilakukan pada
sampel vang berbeda.

Katakanlah hasil survei yang kita peroleh, kita menghitung nilai proporsi. Nilai proporsi in
bervariasi darf sampel ke sampel. Hal ini dikarenakan setiap sampel terdiri dari orang-orang
vang berbeda. Bila pengambilan sampel ini dilaleukan berulang-kali, malka nilal proporsi yang
lita peroleh dari sampel yang berbeda-beda ini akan membentuk distribusi,

Bila pengambilan sampel ini dilakukan secara independen dan ukursn sapel cukup besar,
maka distribusi sampling darl proporst L.ampe] g dapal dimodellean sebagai normal maodel
dengan mean u{p) dan standar deviasi Sd(p) = /2 (lihat Gambar 5.3)

e L =
Yy B ol
i iR R LI;H ENe T TN

Gambar 5.3. Distribusi sampling proporsi

i

()

p adalah proporsi sukses populasi

y adalah jumlah sukses dan n adalah jumlah sampel.

g adalah proporsi gagal populasi
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Contoh 5.2

Katakanlah kita akan mengrdakan survel pada sebuah populasi yang jumlalinys sangat be-
sar. Setiap kall kila melakulkan survel Ini kits hanys mengambil sampel sebanyak 100 saja.
Dari sampel tersebut kita ingin mengetahui proporsi sampeal pria (=1) terhadap wanila (=0).
Andaikan kita mengetahui proposi populasi pria adalah 0,0 dan kita melakuokan survei ter-
hadap 100 crang ini divlang-2 hingga 1000 kali, maks simulasl darl survei ini dapat kita
tuliskau dalamn Rescripl sebagai berikul:

set, gaed (1234E)

L = 1000 #Jumlzah pengulangan
n = 100 #lumlah sampel
pr = 0.6 #Froporsi populasi

#Slmulasl 1000 kal! dard sampel data dengan cutput {1 = pria, 0 = wanital

p =50

for{i in 1:L)

{ X = sample(e(0,1), replace = TRUE; sizs = n, prob = c(i-pr,pr)) #sampling
p = append{p,sum{X}/n) #oroporsdl sampel

b

mean p = mean(p)

gd p = sdip)

sd_p0 = sqrilpr+(1-pr}/n)
mean p; sd_pl;sd_p

[1] ©,65979
[1] ©.04898979
[1]1 0.04742262

Hitogram dari siinulas? ini menunjukkan hahwa proporei sanpel bila diulang-ulang, akan meni-
liki disgribusi normal derigan nilai mean 0599749, Nilai proporst mean ini mendekati nilal mean
dari proporsi populasi yvaitu 0.6 dan nilai standar deviasi dari proporsi sampelnya, 0.0474226
mendekati nilal proporsi populasi vaitu (L.0483898

hist(p, prob = TRUE)
linea(density{p), col= "blme",lwd = 2)
linas(density(p, adjust=2), lty = "dotted", col = "darkgreen", 1vd = 2]
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Terlihat histogram dari proporsi sampel ini mengikuti distribusi normal dengan mean = 0.6
dan standar deviasi = 0.0438385 |

5.3.2 Central Limit Theorem (CLT) - Teorema Limit Pusat

Teorema limit pusat dicetuskan olel De Maivee (L1811}, teorema nl mengatakan:

Jika ukuran sampel 7, meningkat, maka rata-rata n independen random variahel,
Xy X0, X, skan berdistribugi normal dengan mean w(z) dan srandar deviagl olm) =
SD(E) = ==

T

CLT memiliki dua asumsi vaitu sampling dilakukan secara acak dan independen.
Contah 5.3

Sebuah mesin pamotong plastik vang sudah memiliki presisi yang kurang baik. Panjang rata-
rata plastik yang dihasil oleh mesin ini adalah 50mm dengan standar daviasi 2 mm. Panjang
plastik ini diasumsikan mengikuti distribusi normal.  Seorang mahasiswa yang sedang kerja
pruktek di pernsahaan itn melakukan sampling produksi. Sampling pertama berukuran 5
plastik, sampling kedua berukuran 30 plastik. P'ada setiap sampling dia mengukur mean
sampal dan iengulang pengambilan sampel ini masing-masing sebanyak 1000 kall. Kemudian
dia menggambarkan distribusi dari populasi, mean distribusi mean dari sampling pertama, dan
rriean distribusi dari sampling kedua. Berikul adalah R darl hasil kerja praktek terssbul.
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# Random variabel dengesn distribusi normal yang merspresentasikan
# populasi dari panjang plastic darl hasil mesin
it pemozongan plastik yvang sudah tua.

N
data

1000
roorm (N, mean= 50, sd =20

#Histogram dari populasi
hist (data, cal = 'steelbluas’, freq = FﬂLHE. mein = 'Normal, mean = BO, sd = 2')

Normal, mean = 50, sd =2

0.20
|

Density
0.10
|

0.00
L

data

#Fungsi saanpling
sampling = function(n,N=1000,Data=data)
{ sampel n = c()
ferfi in. 1:N)
gampel n[i] = mean{sample{Data.n,replace = TROE))
return{sampel_n)

¥

#Data sampling dengepn ukuran n = 5
n=5
sampelX5 = sampling(n)
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#Menghitung mean dan standar deviasi dari sampel means
MeanS = pmean(sampelXs)
8D = sd(sampelX5)

hist{sampelXB, col = 'steelblue', main = 'Data sampel ukuran = 5°)

Data sampel ukuran =5

o
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@
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sampelX5

Fada sampling dengan ukuran sampel 5 yang diulang sebanyak 1000 kali ini, histogram
dari sampel mean mengikuti distribusi normal juga. Mean dari sampel mean (49.9770998)
mendekati mean darl populasi yaitu 50, sedangkan standar deviasinya (08988228 )mendekati
nilai CLT de Moivre yaitu fg = (0,894 . Selanjutkan skan dihitung sampel mean dengan
ukuran sampel 30, sebagai berikut:

filata sampline dengan okuran n = 30
o= 30

#Fungsi sampling
sampling = function{n,N=1000,0ata=data)
{ sampel_n = c()
foer(i dn 1:10)
gampel n[il] = mean(sample(Data,n,.replace = TRUE))
return({sampel_n)

i
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sampelX30 = sampling(n}

#Menghitung mean dan standar devias] dari sampel means

Mean30 = mean(sampelXi0)

8030 = ad(sampelX30)

hist(sempelX3D, ool = 'steelblus', main = 'Data sampel ukuren = 30')

Data sampel ukuran = 30

==
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sampelX30

Terlihat bahwa mean dari sampel mean (49.9782544) mendelati nilai mean populasi yaitu 50,
dan standar deviasi dari sampel mean mendekati nilai CLT de Maivre yaitu ﬁ.—u = 0, 365.
Histogram dar! sanpsl mean mengikuti dislribusi normal.

FPerbandingan dar kegiga histogram di atas dapat dituliskan dalam B-script sebagai berilout.
Terlihat bahwa mean dari ketiga distribusi mendekati nilai 50 (mean populasi), sedangkan
standar devinsinyn berbeda. Semakin brsar vkuran sampel, maka standar deviasi dari sampel
mean akan semakin kecil dan distribusinya semakin runcing

#Menprambarksn ketipa digtribusi dalam satuo grafilk.
- = seq(min(data)-1, max(data)+1l,by = 0.1)
dil = dunif(i,min = 2, max = 6)

dil = dnorm(i, 50,2)
di2 = dnorm(i mean(sampel¥s), sdlsampelX5))
d43 = dnorm(d,mean(sampelX30), =d(sampelX30)}
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plot(4,d13, type = "n", xlab = "data", ylab = "probability")
linesf{i,di3, col 'ereen’)

linezs{i,di2, col "bltig! }

Tdvas(d,di1, col 'red', frag = FALSE)

Warning in plot.xyixy.coords(x, y)}, type = type, ...): "freq" is not & graphical
parameter
legend(l,c("Populagi”, "sampel &', "sampel 30"),pch = =,

cal = e 'zad! , "gresn!, "'Elga "))

titlel'Distzribusi Populasi, sampel 5, dan sempel 30')

Distribusi Populasi, sampel 5, dan sampel 30

2 37
= |
a
-
S o 7
o _|
o T T |
45 50 55
data

Contoh 5.4 Sebush tanaman memiliki (inggi yang tidak rats. Tinggl fanaman tersebut
mengikuti distribusi Uniform dengan min = 2 ¢m dan max = i em. Dilakukan sampling pen-
gukuran pada tanaman tersebul di sebuab ladang desgan ukuran sampel 5 dan 30. Seperti
puda contoh di atas sampling ini diulang sehanysk 1000 kali, dan setisp kali dihitung sampel
mean nya. Dengan menggunakan R-seriplt yang mirip, dan mengubah data menjadi:

N = 1000

data = rumif(l, min = 2, max = 6)
MeanlUnif = mean(data)

Sdunif = sd(data)
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Mean dan standar deviasi dari data tersebut adalah Mean = 3.9336271; standar deviasi =
1.1383097

n=2=5

sampelUE = sampling(n)

Meanlh = mean(sampells)

adls = sd(sampellE)

hist{dampelUB, col = 'ateelblue’, main = 'Data sampel ukuran = E')

Data sampel ukuran =5
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sampelU5

Apabila kita melalukan sampling dengan ukuran sampel n = 5, maka mean dan standar deviasi
dari sampel mean dengan ukuran sampel § = 3.938423, dengan standar deviasi = 0.4840718.
Nilai mean ini hampir sara seperti pada data populasi yaitu 3.9336271 dan standar deviasinya
menglkuti nilal CLT dari de Moivre yaitu: = = 05090676

A

Demniliinn jugn dengan menn dan gtandar devisi dari snmpel mean dengan nluran snmpel 30.

o= 30

sampelU30 = sampling(n)

Meanl30 = mean(sampellU30)

sdll30 = sd{sampellU30)

higt{gampelU30, col = 'steslblus',K main = 'Dava sampel ukuran = 30')
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Data sampel ukuran = 30

[ ]
i_[_’ -
%)
5 8-
=
e
r 8 -
D —
T | ]
3.5 4.0 4.5
sampelU30

Mean dan standar deviasi dari sampel mean dengan vkuzan sampel 30 = 3.9260211, dengan
standar deviasi = 0.210494. Nilai mean ini hampir sama seperti pada data populasi yaitu
3.9436271 dan standar deviasinya mengiluti nilai CLT dari de Moivre yaitu: ;”r-l = 0.207824

Sesuai dengan lukum Cantral Limit Theorem, apapun distribusi dari populasi, sampel mean

akan mengikuti distribusi normal. Perbandingan davi ketigs distribusi ini dapat di lilat pada
Gambar 5.4

i = geg(min(data)-1, max(data)+l,by = 0.1)
dil = dimif{i,min = 2, max = G)

#3111 = romift(i, 50.2)

di2 = dnorm(i, Meanl5, sdUE)

di3 = dnorm(i,MeanU30,sdU30}

plot{i, di3, type ", xlab = "data", ylab = "probability")
lines(i,di3, col = 'green')

lines{i,di2, col 'blue')

lines{i,;dil, cel 'red", freq = FALSE)

n

Warning in plet.xy{xy.coords(x, ¥y}, type = type, ...): "freg" is not a graphical
parameter
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legend(1,c("Populasi®, "sampel 5", "sampel 30"),pch = '-!
col =rcl('red', 'zresn!, ' 'bluea’))
title('Distribusi Popilasi, sanpel 5, dan sampel 30')

Distribusi Populasi, sampel 5, dan sampel 30

B | \
> - f |
: o- A
'E " ~ Populasi
e 92 _ sampel
e pel 5
= sam
o | ] : A
o : | | I | 1 |
1 2 3 4 5 6 7

data

5.3.3 Model Sampling Distribusi dari Rata-rata (sampel Mean)
Jiksa asumsi independen, dan miengambilan sampel dilakukan secars acak lerpenuh! serls uku-

ran sampel r cukup besar, maka nilal rata-rata dapat dimodelkan mengilkuti distribusi normal
dongan mean sama dengan mean dari pepulasi, 4 dan standar deviasi sama dengan ;;'7;_:
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Gambar 5.4. Distribusi sampling rata-rata
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Fada survel yang sama seperti pada Contoh 5.2, tetapl kali ini kita ingin mensimulasilan
distribual dari rata-rata pengeluaran pembelian paket data internet. Andailtan diketahui,
baliwa pembelian paket data mewiliki distribusi normal dengan rata-rata populasi penibelian
paket dats internel adalah 50 ribu Rupiah, dewpan standar deviasi 10 ribu Rupiab, jumlah
populasi dari kola yang sedang kita survei adalab 100 ribu orang.  Seperti pada survel di
Contoh 5.2, setiap kali akan diambil sampel sebesar 100 orang, dan kegiatan ini diulang
sebanyak 1000 kali. Simulasi ini dapat dituliskan dengan R-script sehagai berikut:

Contoh 5.4:

Fop = 100000 # Ukuran populasi

n = 100 # Ukuran sampal

L = 1000 # Jumlah pengulangan pengambilan sampel

Mean = 50 # Mean populasi pembelian paket data

8D = 19 # Standar deviasi populasi pembelian paket data

#i5lmulasl pawbelian paket data yang berdistribusi nermsl densan
#Mean dan SO populasdi
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BeliPaketData = rnorm(Pop,Mean,8D)

#3Imulesl pancambilan sampel, dengan ukuran sampel = 100 dan
#dinlang sebanyak 1000 kald
mean 8 = ¢()
for(i in 1L
{ Id = sample(l:Fop, replaca = TRUE, size = n)
Data= BaliPaketData [Idx]
mean_§ = append(mean_8§, mean(Data))

X

Simulasl ini menunjukikan bahwa bila perhitungan sampel mean dari suatu populasi, biln kita
hitung harulang kali dari sampel yang herbada, akan memiliki distribusi normal dengan nilai
mean sampel mendekati nilai mean populasi dan standar deviasi dari mean sampel akan sama
dengan standar deviasi populasi dibagi dengan akar dari ukuran sampel.

#Distribusi dari sampel mean

hist{mesn 8, freq =FALSE, yliu = <(0,0.58),
main = "Distribusi Mean sampel')
Iinea(density(mean_8). col= "blus”;lud = 2)
lined(density(mean_8, adjust=2), 1ty = "dotted",
col = "darkgreen", lwyd = 2)

Distribusi Mean sampel

04

Density
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#Menghitung nilal mean dan standar deviasi
#Fdari sampel mean

Mean 5§ = mean{mean S)

8D 8 sd(mean_S)

SD_50 8D/sart (n)

Mean 5;5D 50:3D 8

Il

[1] 49.34765

[1] t

[1] 1.011826

5.3.4 standar Error

Apabila nilai standar deviasi dari gebuah distribusi sampling diestimagi dari data, maka nilai
estimasi ini disebul sebagai standar ecror

SE(p) = /2
$E(g) = %

dimana

¢ adalah sampe! proporsi sukses yang dihitung dari jumlah kesuksesan dibagi dengan jumlah
sampel dan g adalah proporsi gagal

r adalah ukuran sampel
4 adalah sarmpel mean

s adalah sampel standar deviasi
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5.3.5 Distribusi t

Distribusi studeni-t diternukay alell Williarn Sealy Gosset, distribusi ini wemilili beufuk lon-
ceng seperti distribusi normal; namun bentuk distribusinya berubah bila ukuran sampelnya
berubah. Distribusi ini memilila satu parameter vang disebut sebagni derajat kebebasan (de-
gree of freedom) yang nilainya sama dengan n— 1 (n - jumiah sampel). df =n—1

Bila n semakin lesar, distribus ind akan menyerupai distribusi normal

#eurvalde(x, df=5), from=-4, to=4, add = TRUE, <ol = "red')
#eurve(de(x, df=30), from=-4, to=4, add = TRUE, col = thlue')
#eurve (dnorn{x) , Trom=—=&, to=4, add = TRUE, cel = 'green')

#legand("topieft™ peh="___ !, el“g, df=5", V¢, df = 30", “mormal"),
] col =c('red’, "blus', "grean'))

5.4 Confidence Interval

Telah kita ketahui hahwa mendapatkan seringkali parameter populasi sulit untuk didapatkan
atau bahkan mustahil untuk didapatkan. Sebagai gambarannya, setiap lima tabun geksali
Lidonesia mengadakan Pemilihan Umum (Pemilu) Presiden. Pada saat Pemilu dilaksanakan,
gering kall lembaga-lembaga survel meluncurkan hitung cepat (quick on) untuk meramalkan
siapa permenang dari Pernilu. Hasil hitung cepat ini diperalah dari data sampel, yang diperaleh
duri heberapa lempal pemilihan suara {TPS) di barbagal wilayah di Indonesin. Pada saatl
hitung cepat dilaksanakan, perhitungan suara nasional tentu saja belum selelai. Hitung cepat
ini adalah gambaran dari parameler sampel, sedangkan perhitungan suara nasional adalah
gambaran dari paramoter populnsi yang bam akan dipewoleh nilainys beberaps bulan setelah
Pemilu usai.

Andaikan, tim guichk count mencatat hasil perolehan suara di suatu kecamatan. Didapati di
kecamatan tersehut 54 dari 104 TPS dimenangkan eleh Calon A. Pada sampel ini proporsi
kemenangan Calon A adalah 51,9%. Kita tahu bahwa model distribusi sampling (lihat Gambar

5.5) untuk proporsi adalah normal dengan pusat di proporsi populasi dan srandar deviasi
flistribmsinya sdalah

SD(p) = (/&

Namun demikian pada saal guick on iwl dijalankan g, yaitu nilai propors! populas! kemenaugan
Calon A maupun g, yaitu nilai proporsi kemenangan Calon B, belum diketahui. Hal yang dapat
diketati sdulab standar ervor dari praporsi sampel p = 0, 519 yuilu sebesar
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Gambar 5.5. Model distribusi sampling proporsi

Dari aturan 68-95-99.9 pada distribusi normal dapat diperldraksn 68% deri seluruh sampel
104 TPU, akan memiliki propors! sampel § yang berada pada range

P+18E=0.513=-0.049
yaitu interval [0, 47; 0. 568]. Pada range

p+28E=0,519+0,008

dapat diperkirakan 95% dari seluruh sampel TPU sebanyak 104, akan memilild proporsi sam-
pel pada interval [0.421:0,617).

Dari nilad interval lita dapat menyatakan bahwa 95% kita menyakini {confidence) bahwa
proporai populasi p berada di dalam interval {ersebut. 'Tentu saja ada kermungkinan sebesar
5% bahwa proporsi populasi p tidak berada di delam interval tersebut. Interval ini kiva sebut
sebagai inferval keyaldnan { Confidenee interyal).

Selang Kepercayaan ( Confidence Interval) Proporsi dapat didefinisikan sehagai

B+ 2,,SE()

Selang Kepercayaan { Confidence Interval) Mean dapay didefinisikan sebagai

&+ 2nn S E()



dimana z, . adalah quantile distribusi normal, a biasa disebut sebagai signifikan level (akan
dijelaskan lebih lanjut di sub-bab berikutnya). 2. sering pula disebul sebagai nilai kritis
(eritical value) '

Definisi quantile distribusi

Bila X adalah vandom variabel, dan Fy + R — [0, 1] adalah fungsi disiribusi kumulatif yang
bersifat kontinu dan monotonik, maka @ - [0,1] = R akan memetakan nilai prohabilitas p
pada nilal & sedemilkian hingga probabilitas random variabel X < & akan sama dengan p.

Fulz)=PriX <z)=p
@Up) = Fg'p) = =
Sebagal ilustrasi:
Andaikan sebuah randem variabel X berdisiribusi normal baku dengan mean nol dan varians
satr; X~ N(0, 1) Ingin dicari nilai oy danors sedemilian hingga
Priz,; <z,)=0,9

Daerah yang diarsir pada Gambar 5.6 menunjukkan nilad Pr(zy < @) = 0, 95; karena nilai ro-
tal probabilitas adalah satu, malka nilai seluruh deerah yang tidak diarsir adalah 0,05. Daersh
yang Lidak diarsir ada di kirl dan @& kanan, maging-masing akan memiliki lyasan (probabilitag)
sebesar 0,05/2 = 0,025.

Nilai 2, dapat dicari sebagai Pr(X < z,) = 0,025 atau @(0,025) = Fz'(0,025) = z, Nilai z,
dapat dicari sebagai Pr(X < z,) =1 — 0,025 = 0,875 atau @(0,975) = F3'(0,975) = z,

Kedua nilai tersebut dapat dihitung dengan menggunakan R sebagal berikut

grnorm(0,025)

[1] -1.959964

guormiQ, 975}

[1] 1.959964
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Gambar 5.7, Quantile distribusi normal dengan alpha = 5%

Dengan cara yang sama dapat dihitung nilai pada Gambar 5.7

Priz € X <2,) = 0,00
dengan wmenggunakan R

gnorm(0, 05)

[1] -1.644854
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gnerm0.95)

[1] 1.644854

FxCimulasi®

FPada kasus Quickeount di atas, andaikan proporsi populasi kemenangan calon A adalah py =
0,518: maka berdasarkan model sampling proporsi yang talah dibaha di subbab 6.3.1, proporsi
kemenangan calom A ini akan berdistribusi normal, dengan mean = p, dan standar deviasi
= . /llaga

n

Andaikan kita mensimulasikan Confidence Interval dari ke n = 104 TPU lersebut dengan
menggunakan distribusi N(j:tﬂ; \/ Bafa ] dan signifikan level & = 0,05, maka akan dapat
dilihat bahwa tidak semua nilai propors! populasi berada ai dalam confidenco interval ini.
Ada kemungkinan 5% diantaranya tidak confidence interval yang terbentuk berada di luar
nilai proporsi populasi. R-script berikut mensimulasikan kasus ind.

library("plotrix")

n =104

ph =0.519 #Probakilitas A terpilih

gl = 1- ph #Probabilitas A tidak terpilin
sel = sort(pA*gid/m) #standar Error

alpha = 0.05 #Signifikan level

set. geed (0)
# Cenerate n randem normal dengan mean ph, dan
# standar deviasl sed

p = rnorm(n,pd,sed)

f#iGenerate confidence interval
LowP = p = gqnorm{alpha/2)+ sed
UppP = p + gnorm(1-alpha/2) ksed

#Construct deta.fr=me

data = data.freme(x = 1:n, y = p, lover = LowP, upper = UppP)
TR = datalx

Proporsi_A = datady

#Plot Confidence Intsrnval
plotCI(x = TPU, # plotrix plot with confidence intervals
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y = Proporsi A,

11 = datatlover,

i = datajupper)
abline (k=0.5)

title("Selang Kepercayaasn Proporsi")

Selang Kepercayaan Proporsi

= S T

AR Ik T T

||I..:I!!:ill||=!55!.'?iu"l|1nll |ni||||i.!!il-}: !;=!!!55..|-'!§'

g Sl
inea i

Praporsi_A
0.5

0.3

TRPU

Count = sum{(LowP > 0.5 | DppP < .0.5)+1)
Count

(1] 3

5.5 Selang Kepercayaan ( Confidence Interval) untuk beda
(difference) antara dua proporsi

Soringkali kita membandingkan proporsi antara dua sumpel dan ingin mengetabuei perbedaan
proporsi antara kedua sampel tersebut.

Contoh 5.5:

Sebagal conioh: Dalam sebuah studi ditermnukan bahws dari 4208 pengendara pria dengan
penurapang wanita berada di mobilnya: 2777 (66%) di antaranya akan menggunakan seat
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belts. Namun, di antara 2763 pengendara pria dengan penumpang pria di mobilnya, hanya
1363 (42.3%) =saja yang menggunakan seat belts. Apakah yang dapat disimpullean dari kedua
perbedaan situasi ini?

Pada contoh ini kita memiliki dua sampel

A B
ny = 4208 iy =2763

2777 B 1363
Pa=3ns Pe = 5763
= .66 = ().493

A : Bampel pengendara pria dengan penumpang wanifa berada di dalam mobilnya

B . Sampel pengendara pria dengan penumpang pria berada di dalam mobilnya.

5.5.1 Model sampling distribusi untuk beda antara dua proporsi

Apsbila asumsi independen antara kedua sampel inl terpenubl, maka §, — p, akan berdistribusi
normal dengan standar deviasi:

R —
SD(s — o) = 2201 4 P2
Ty Tty

Pada sampling distribusi apahbila propersi pepulasi tidalk diketahni maka standar deviasi bisa
didekati dengan mengpunakan standar error:

S-Eml _fl'-gjz Jplql ___.lpﬂgﬂ
g g

Selang kepercayaan duri dua proporsi ini dapat dirumuskan sebagai berikut:

(Pr—P2) £ Zy0 % SE(py —Fa)

Pada Contoh 5.5: p, = 0,6680:9, =1—p, = 0,340 p, = 0,493: g, = 1 —p, = 0,507

o 0.660)0,340) _ (0.493)(0,507
SE{M_M'_J{ 4;;'[:58 244 2-':'Ei:+ D 0,02
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Selang kepercayaan dari: p; — p; dengan o =5 adalah
0, 164 + (1, 90010, 012) = 0, 164 4+ 0, 0236 = [0, 1404; (. 1875]

Ferbedaan ketanian dalmn mengegunakan geal belt bagi Prin bila terdapal wanita dalam
kendaradnnys dan bila pria yang lain berada di dalam kendarsannys berada dalam selang
14,04% hingga 18,75%.

pl = 0.660; gl = 1-pi; nl = 4208
pe = 0.:453; 92 = 1-p2; n2 = 2763

P = pl-p2
SE p = sgqrt((pi=ql)/nl + [p2xg2}/n2)

CLL=p + guorm(0.025)}+3E p
CI U =p + gonorm{0.975}+3E p
4 BT

[1] 0.1434975

CIU

[1] 0.150802E

5.6 Selang Kepercayaan (Confidence Interval) untuk beda
(difference) antara dua mean

Apabila sanipel data pang kits miliki adalah data ook, maka seringkali kita jugs iem-
bandingkan terata {mesn) dac dus sampel vang kita miliki.

Contoh 5.6

Dialarn sebuali penelitian pasar. Seorang peniliti tertarik untuk membandinglan harga barang
hekas apabila harang bekas tersebut dibali dari teman atau darl orang asing vang sama sckali
tidak dikenal. Herikut adalah table perbandingan harga yang dia peroleh
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Beli dari terman  Beli darl evang asing

27h 260
300 250
260 175
300 130
255 200
275 225
290 240
300

5.6.1 Model sampling distribusi untuk beda antara dua mean

Apsahila asumsi independen terpenubid %, — 3, akan berdistribusi normal dengan standar devi-
asl

D‘E

$Di% —5a) — v/ (Var) + Var(g) — /- +
1

)
%
Tl.lj

Frda sampling distribusi apabila varians populasi tidak diketahui maka standar dewviasi bisa
didekati dengan menggunakan standar srror:

SE{gy—fa) = | L+ 52
(th — ¥z %y

Selang kepercayaan dari dua mean dengan disiribusl Z dapat dirumuskan sebagai;
(@ — Fo) £ 2,0 % SE(H — @)

Pada Contoh 3.6, diperoleh Rerata membeli barang bekas dari teman gy, = 281, 88 sedangkan
rerata membeli barang bekas dari orang yang tak dikenal y; = 211,43, Perbedaan antara
kedua mean: 3, — . = 70,45 o

Sampel varians membeli barang bekas dari teman &3 = 335,268; Sampel varians membaoli
barang bekas dari asing sg = 2155, 953,

standar error dari beds mean;

L /335,268 2155 952
SE(4 — i) = ‘Vf g T 5

=18 71
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Selang kepercayaan dari dua mean:

T0,454 1,96 18, 71 = 70,45 + 36, 67 = [34, 78; 107, 12]

Dari selang kepercayaan ini dapal disimpulkan behwa manbeli davi leman lebih mahal bila
dibandinglkan membeli dari arang asing dengan selang kepearcayaan 95% dari rerata perbedasn
di antara 33,78 hingga 107,12, Hal ind dikarenakan nilai nol herada di luar selang kepercayaan,
Sehinggs kemungkinan bahwa membeli barang bekas dari teman alaupun asing adalah sama
tidale Ferdapul pads selanp kepergnyaan Lersebul,

BeliDariTeman = ¢(275,300,260,300,255,275,290,300)
BeliDariAsing = c(260,250,175,130,200,225,240)

MeanTeman = mean(BelilariTeman)
MeanAsing = mean{BeliDaridsing)
VarTeman = var (BeliDariTeman)
Vardsing = var (BeliDaridsing)
nTemnan = Jlensth(BeliDariTeman)
nhsing = lengthi(BeliDaridsing)
y = MeanTeman - Meandsing
SE_ = sari{VarTeman/nTenan + Varfsing/nAsing)
CIy L =y + gnorm(0.025)+8E y
CIy 1 = y + gnorm{0.975)=5E_ y
CLy_L

[1] 33.78401

CIy_ U

[1] 107.1088

5.6.2 Selang kepercayaan dari dua mean dengan distribusi t dapat dirumuskan
sebagai:

Bila ukuran sampel kecil maka distribusi ¢ lebih sesual untuk digunakan dalam membangung
selang kepercayaan.

(i — ) H =% 5B, — 1)

dimana distribusi ¢ forsebut memiliki derajat kebeobasan {(degree of fieedom) selagal horikuf;



v
52 a2
df = 3 g
1 ai i 53
u_;_l(rl.t) +TI='1(T},)

Warning: package 'knitr' was bullt under R version £.1.3

Welch Two Sample t-test

data: Harga by Ket
t = -3.T66, df = 7.6229, p—wralue = §.006003
alternative hypothesis: true difference in means between group Asing and group Teman is not
95 percent confidence inmterwval:
-113.95697 -26.93688
sample estimates:
mean in group Asing mean in group Teman
211 .4286 281.8760

Dengan menggunakan distribusi §, selang kepercayaan perbedaan rerata harga barang beli
dibell dari teman dan dar asing adalah [26, 94; 113, 96]. Selang kepercayaan ini sedikit berbeda
bila dihitung dengan menggunakan distribusi Z, yaitu (33, 78: 107, 11].

5.6.3 Pooling
Apahila varians dari kedua sampel ini diasumsikan sama, maka gtandar error difference dapat
digabungkun dan disebut sehagai pooled.

standar extor pauda beds proporsi, apabila varians dar kedua goup ini dissumsikan sama
adalah:

" g — 1)%a? 4 {ny — 1462
Spnnrgd =
Ty + My

qpm.'nri et ppnrr«!nrl

Briediad * Guontid " Bpidad # Bpiitud
ny Tig

SF}puuh:d{\ﬁi = fﬁﬂ.j = \X

standar crror pada beda means, apabila varvians dari kedua grup ini diasumsikan sama

ﬁE]&l;_lh:
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(- s+ — )83
ponlod — (1 — 1)+ (r.—1)

a - Spodted | Opusied 1 1
SEPu-aﬂtd{yl —y) = \/ £ = B = S]Juulfu.!\ er —
1

ﬂ.l ﬂ.: ﬂ-:

Fada Contoh 5.6 di atas apabila varians diasumsikan sama maka selang kepercaynan dari beda
mean yang dihitung dengan menggunakan distribusi ¢ akan diperoleh hasil yang mendekali
perhitungan yang dilakukan demgan menggunakan pendekatan distribusi Z dengan asumsi
varians beda yaitu [32,11; 108, 78]. Catatan: Pooling ini akan memberikan hasil yang sesuai
apabila asumsi varians sama benar-benar terpenuhi,

optiona{width = 20)
t.test (Harga-Est, var, egual = TRUE)

Two Sample
t-tegt

data: Harga by Eet
te= =388 df =
153, p-valug =
0.00186
glternative hypothesis: truve difference in means between group Asing and group Teman is not
95 percent confidence interval:
-10B.78238 -32, 11047
sample estimates:
mean in group Asing
211 . 4286
mean in group Teman
281.8750
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6 Uji Hipotesa

6.1

Pendahuluan

Tujuan dari menguji hipotesa adalah untuk menentukan apakal suatu dugaan terhadap patam-
eter populesi didukung secara kuat oleh informasi yang diperoleh dari data sampel. Sebagai
comtoh, dari data masa lalu diketahui bahvwa rota-rata pengeluaran per kapita sebulan pen-
duduk kuintil 1 di Surabaya pada tahun 2022 adalah Rp 711.531 (BPS, 2023). Pada tahun
2024 ini dilakukan pengukuran secara acak dengan mengambil sampel penduduk pada kuintil
1 di Surabaya, ternvata didapati bahwa tata-rata pengeluaran per kapita sebulan penduduk
kuintil 1 pada sampel tersebut adalah Kp 760.000. Pernyataan yang ingin dibuktikan pada
uji hipotesa adalah:

Apakah nilai rata-rata pengeluaran per kapita sebesar X = 750.000 dapat terjadi jika rata-rata
populas! pengeluaran per kapita adalah sebesar ¢ = 711,531 {lihat Gambar 6.1)

.

Jika probabilitas bahwa X = 750.000 terjadi bila g = 711.531 masih berlaku adalah
keecil, maka kita menolak dugasn awal (Hipatesa Null). Hal ini menandakan bahwa
= 711531 sudah tidak didukung oleh data.

Namun demikian jika probabilitas bahwa X = T50.000 terjadi bila 4 = 711.531 masih
berlaku adalah besar, maks kita gagal menolak dugaan awal {Mipotesa Null). Fal ini
menandakan bahwa p = 711.631 masili berlaku, tidak cukup data untuk menolak bohwa
rata-tata pengeluaran penduduk pada kuintil 1 masih mengikuti nilai yang lama yaituo
w=T11.531.

Pada ilustrast ini terdapat beberapa langkah vang harus dilakukan agar uji hipotesa ini dapat
disimpulkan. Langkah-langkah tersebut adalah

=

Memformulasikan hipotesa

Menentukan nilal probabilitas dari parameter sampel terjadi jika parameter populagi
masih berlaku,

Merneniulan suaty ambang batas agar kita dapal memufuskan apakah nilai probabilitas
ini hesar atau kecil. Sehingga kita dapat menolak ataupun gagal menoclak hipotesa awal
{Null Hypothesis)
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Gambar 6.1, Tlustrasi menguji hipolesa

Contoh 6.1

Dralam sebuah industri bola lampu, diketahui bahwa tingkat kecacatan dari produk ini adalah
20%. Seorang insinyur di perusahaan tersebut menemukan melode baru, dan mengu]muba.kﬂn
pada 400 buah bola lampu, didapatkan hanva 17% saja yang cacat. ﬂpﬂkﬂh insinyur terse-
but dapat mengataksn bahwa metode temuannya tersebur mampu menurunkan ecacatan
produk?

Jawah:
I, Memformulasikan hipotesa

Dialarn ilmu stalistika, hipotess merupakan sebuah usulan model. Usulan ini kemudian diuji
dengan data yang tersedia.

» Jika dafa tersebut konsisten dengan usuian medsl vang diberikan, maka tidak ada alasan
untuk tidak mempercayai hipotesa yang diusulkan.

o Namun jika data yang tersedia tersebut tidak lonsisten dengan model yang dinsulkan
maka ada dua hal yang harus diperhatikan, vaitu

— Jika perbedaan wntara data denpan model tersebut tidak terlulu besar, maka model
usulan tersebut masih dapat diterima

— Jliks kenyatann data vang ada bhertentangan dengan model yang diveaulkan, maka
terdupat bulehi kuat bahwn model terssbul tidak sesuwi dengan kenyataan yung ada
di lapangan.

Hipotess awal, atau disebul juga sebagal hipotess null (I menyatakan modal populasi pa-
ramcter yang saat ini merupakan fakta yang berlaku. Fada contoh di atas,H, dituliskan
sebapgai:
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H ip=0,2
Dimana p adalah proporsi tingkat kecacatan produk saat itu, yaitu 20%

Hipotess alfernatit (), menyatakan sampel parameter yang hendak dibandingkan dengan
populas parameter. Pada kasus di atas, pihalk manajemen mengklaim bahwa metode baru
mercka dapat menurunkan tingkat kocacatan sebesar 17%.

Hy rp<0,2

setoleh memformulasikia hipotesa ind, kita perlu mengulkur kemungkinan bahwa inodel usulan
didukung oleh data atau tidak didukung oleh data.

2. Menentukan nilai kemungkinan hahwa nilai populasi parameter masih didukung oleh
dats nlan sudah lidak didukung cleh data sampel vang baru dilakukan.

Untule ity ldta perlu menghitung kemungkinas berapa nilal proporsi ketacatan vang
bary ini teriadi jika proporsi populast masith herlaku,
Prip < 0, 17p=10,2)

Kita tahu hahwa model proporsi mengikuli distribusl normal. Nilai probabilitas di atas dapat
dihitung dengan menggunakan distribusi normal dengan mean (§) = p dan standar deviasi,

§D(G) = /2
SD(p) = vm = (), (2

400

Pr(p<0,17p=0,2) = Pr [z o 5].:'*% '{]g-_z“)

=P Z < =1;5) = 0.067

Kemungkinan bahwa tingkat kecacatan produk kurang dari 17% bila tingkat kecacatan popu-
lasi, 20% dalah 0,067.

3. Menentukan ambang batas
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Untuk dapat membandingkan apakah nilai probabilitas sebesar 0,067 dapat dikatakan besar
atau kecil, maka nilai probabilitas ini perlu dibandingkan dengan ambang batas (tkresheld).

Andaikan nilai ambang yang diambil adalah 10%, maka nilai probabililas sebesar 0,067 ini bila
dibandinglean dengan nilal ambang, masih di bawah 10%. Dengan demikian dapat dikatakan
babiwa perbedasn antara nilai parameler aampel dengan nilai patameter populasi, keeil. Hal
ini dapat disimpulkan bahwa hipotesa awal bahwa nilai populasi sampel = (0,2 keeil kemungk-
inannya untuk terjadi atan sudah tidak didulkung oleh data lagi (volak I,

Namun demikian apabils nilai ambang yang diumbil adalah 5%, maka nilai probabilitas scbesar
0,067 ini bila dibandingkan dengan nilai ambang, lebih besar 5% Dengan demikian dapat
dikatakan bahwa perbedaan antara nilai paramecter sampel dengan nilal parameter populasi,
Besar. Hal ini dapat disimpulkan bahwa hipotesa awal behwa nilai populasi sampel = 0,2
magih mungkin terjadi, atau masih didukung oleh data (gagal tolale 7).

Ambang batas inf bissa diselnt sebagal signifikan level, Topik ini akan dibicaakan secars
lchusus pada Subbab 6.2.3

Prada kasus ini, bila ambang balas adalah 5%, pihak manajemen tidak dapat mengklaim bahwa
metode baru menghasilkan tingkat kecacalan lebih rendah bila dibandingkan dengan metade

lum#z. Perbedsan proporsi kecacatan yang dibnailkan oleh metode baru fidak herbeda secara
sicniHkan bilg dibundinekan dengan proporsi kecacsion vang dihagilkan oleh welode lama.

Namun demikian bila ambang batas yang diambil adalak 10%, maka pihak manajemen dapat
mengatakan bahwa metode baru terscbut menghasilkan tingkat kecacatan yang lebili rendah
dan merupakan inovasi yang berhasil.

6.2 Konsep Uji Hipotesa

6.2.1 Formulasi Hipotesa
Secara konsep uji hipotesa mivip dengau konsep pengadilan pada umumnya, Pengadilan selalu

mengedepankan asal praduga tak besalah (innocent defendant). Orang yang sedang
digedil adalal orang yang diduga tidak Devaalad,

M, : "terdakwa tidak bersalah” (innocent defendant)
Jika buleti-buleti yang dikumpullan sflama persidangan tidak menduloung asumsai praduga tak

bersalah ini, maka halkim di pengadilan dapal menoclak hipotesa awal dan menyatakan
terdakwa bersalah (gutity).
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Namun, jika tidak ditamukan bukti vang cukup untul menghukum terdakwa, hakim tidak
dapat menyatakan bahwa Ho benar, yaitu terdakwa fnnocent. Hakim hanya dapat menyatakan
gagal menolak 4, dan menyatakan terdakws tidak bersalah {nat guilty).

Dalam hal pengadilan, bila sugiu saal didapatkan bukti yang cukup untuk menghukum ter-
dalews, maka putosan pengadilan ini dapat berubah.

Demikian halnya dalam konsep uji hipotesa statistik. Iipotesa awal (null hypothesis) meny-
atakan nilai parameter yang akan digunakan dalam model. Nilai parameter yang digunakan
Acdaloh nilai populasi yang sant diuji sedang terjadi dan dissumsikan mazih berlaku (fnnocent
defendant). Dongujian hipotesa statistik hampir sclalu mengonal model parametor.

Hy : parameter = nilai yang ditipotesakan

Untuk melakukan uji hipotesa, kita harus menentukan hipolesa alternative. Tlipotesa alterna-
tive ini binsanya merupakan range dari selain nilai yang dihipotesakan yang mungkin terjadi.

H, terdiri dari nilal parameter vang akan kita terima jika kata monolak hipotesa awal.

Ferlu diingat bahwa kita tidak akan pernah bisa membuktikan hipotesis nol, kita hanya bisa
menolaknya atau gagal menclaknya. Jika kami menclaknya, maka kami monerima alternat-
itnya.

Contoh 6.2

Andaikan kita ingin menguji preferensi mahasiswa dalam mengpunakan dua aplikssi Grab
Food staupun Go Food untuk memesan makznan secara online: Untuk memformulssikan

masalah ini kedalam uji hipotesa kita butuh uniuk menentulan parameier dan nilai yang
akan divji. Dalam keseharian masalah di atas dapat dihipolesakan sebagai

H_: Kedua aplikasi tersebut memilila preferensi yung sama untul digunakan para mahasizwa
untuk memesan makanan.

H,: Salah kedua aplikasi tersebut tidak disukai

Agar dapat diuji, rumusan hipotesa di atas harus diubah ke dalam bentuk model parameter.
Pada masalah di atas terdapat dua piliban saja yaitu suka dan tidak suka, 1maka tingkat
preforenal dapat dinyatakan dalam bentuk parameter proporsi.

Misalkan p adalah proporsi mahasiswa yang lebih suka menggunakan Grab Food daripada
Go Food., Rumusan hipotesa di atas dapat dituliskan sebagad

185



Jika dilakukan survei dan ternyata tidak culup buli untuk mendukung Ho, maka kita akan
menolak hipotess null dan menerima hipotess alternative.

Contoh 6.3

Fengalaman menunjullean bahwa tingleat penyembuhan penyalds tertentu dengan menggu-
nakan pengobalan yang saal ini sering dijalankan di masyarakat adelah 60%. Dikefemukan
sualu ohat baru yang dinyatakan lebih inanjur davi pengobatan cara lama tersebul. Andaikan
obat baru ini diujicobakan pada 20 pasien. dan jumlah orang yang sembuh telah dicatat.
Apakabh cukup bukti untuk menyatakan carn pengohatan baru ini memiliki tingkat kemanju-
ran lebib tinggi dar cara pengobatan lama! '

Uji hipotesy dari masalah ini dapat dituliskan schagai:
H,: Tingkat pengobatan lama masih tidak berubah
H,: Tingkat pengobatan baru lebih baik dari tingkat pongebatan lama

Misalkan p adalah proporsi tingkat penyembuhan, maka hipotesa di atas dapat dituliskan ke
dalam bentuk parsmeter sebagai berikut

H,15=10,6

Hl Ip-}ﬂ.ﬁ

6.2.2 P-value

Dulum pengadilan di Indonesia, diperlukan Kitab Undanp-undang Tukum Pidana (KUITR)
nntnk kagur pidana den Kitah Undang-undasng Huknm Pordata antuk kasve perdata. Kitaly
undang-undang ini digunaksn clch para Hakim scbagai pijakan dalam membust putusan
apakah terdakwa bersalah atau tidsk bersalah.

Diemikian pula dalam uji hipotesa diperlukan sebush alat uvkur untuk menimbang apakah
kermungkinan M, masth didukung oleh data atan sudah tidak lagi didukung oleh data. Alat
ukur ini disebul sebagal P-Value (nilsi probabilitas)

-velue didelinisikan sebagal probebilitas bersyarat bahwa nilal parameter stalistik yang kita
amali (IT) terjadi jika hipolesa null henar (magih berlaku)

Py ytue = Prinilai parameter statistik yang kita amatill7,,)

Jika P-value ini nilainya besar, maka H | masih mungledn terjadi, kondigi awal masih didukong
oleh data observasi. Kondisl ini disebutl sebagal gngal tolak H, (fadled {n rejact the hypothe-
ge3).
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Namun jika P-value ini nilainya kecil, maka H, sudah tidak didukung oleh data observasi.
Kondisi ini disebut sebagai tolak H, (reject the hypotheses)

6.2.3 Tingkat Signifikansi (Significant level)

Untuk menentukan apakah P-wvalue dianggap besar atau kecil, dibutuhkan sebuah nilai
ambang batas (threshold). Bila P-value melebihi nilar ambang batas; maka Povalue dianggap
besar, sebaliknya bila P-value df bawah nilai ambang batas, maka P-value dianggap kecil.

Ambang batas ini disebut sebagai tingkat signifikansi {significant level), dan biasa disimbolkan
sebagai nilai o {aipha).

Paradigma Neyman — Pearson

Jerzy Neyman dan Egon Pearson (1933) menyatakan bahwa dalam uji hipotesa terdapat empat
kennglkinan yung terjadl yung dikemal sobagal paradigma Neyvmaon-Tearson,. Keompal hinl
tersebul dapat dinyatakan sebagai berilut (lihat Gambar §.2);

» DBila dalam kenyataannys Ho benar dan keputusan uji hipotesn gagal menclak I maka
uji hipotesa ini sudah benar (OK).

+ Bila dalam kenyataannya Ho salah dan keputusan uji hipotesa adalah tolak H,. kita
melakukan hal yang benar. Kemampuan untuk mendetelesi hipetesa yang salah disebut
sebagai kekuatan uji (power of the test).

Seiain kodua hal yang benar ini, maka terdapat dua kesalaban yang mungkin terjad! saat kita
melalukan uji hipotesa.

« Kesalahan tipe I (Type [ error): Hipotesa Null benar, tetapi kita melakukan kesalahan
dengan menolnknye | Folse Fositive)

o Wesalahau tipe I { Thpe IT ervor): Hiputess Null salal, tetupi kita melalonkan kesadahian
dengan gagal menolaknya ( False Negative)

Bype T error dapai terjadi ketika hipofesa null benar, namun kita menarik data sampel yang
kurang sesuai.
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Yang sesungguhnya terjadi
Ho benar Ho =zalah
Tolak Ho Ermor tipe T Power

Gagal tolak Ho OK Error Tipe 1T

Eeputusan

Gambar 6.2, Paradigma Neyinan-Pearson

Lrntuk menolak H , maka Dowaloe hwas karang dari . Dads lenyataannyn bilid nilad H,
benar, maka terjadilab kesalahau tipe I Dengan demikian probabilitas terjadinys kesaluhen
tipe | ini adalah sebesar . Oleh karcna itu nilai ed ni dapat didefinisikan scbagai probabilitas

kesalahan tipe I terjadi

a = Pr{Typel error) = Pr{Tolak Hy ketika H, benar)

Untuk itu nilai o bissanya diteniukan sedemikian hingea probabilitas kesalahan tipe [ ind
kecil terjadinya. Umumnya nilal & yang sering digunakan adalah 5%. Namun demikian untuk
kasus-kasus yang sanpal sensitive, ssperii misalnya dalam uji coba obal baru, atau metode
baru dalam kesehatan yang menyangkul nyawa orang, nilai e yang diambil kurang dari 1%.

Apahila H_ salah dan kita gagal untuk menolaknya, maka kita membual kesalahan Tipe IL
Frohabililas kesalahan tipe 11 terjad: ini disebut sebagai g,

8= Pr(Type Il crror) = Pr{Gagal tolak I, ketika IT, salah)

Nlustrasi Paradigma Neyman-Pearson

Mary Jane Veloso yang merupakan terpidana mati asal Filipina karena tertangkap membawa
2.6-ldlegram heroin in bandara Yogyakarta pada bulan April 2010. May Jane mengklaim
narkoba tersebut dijabitkan dalam kopor miliknya tanpa sepengetahuan dirinya (detiknews,
16 Jan 2024).

Kita akan menganalisa kisah di atas dengan menggunakan Paradigma Neyman-Pearson (Gam-
bar 6.3).
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Yang sesungepuhnyva terjadh
Mary Jane benar Mary Jane salah
2, Tolak Ho Error ipe I Power
4 Gagal Tolak Ho OK Exrror Tipe 1T

Gambar 6.3, Paradigma Neyman-Peargon pada kisah Mary Jane

Lji Liporess, seperti halnya poada pengadilan yang herlaka oi seluruly dunia nienganut asas
praduga tak bersalali (innecent),

« H . Mary Jane tidak bersalah
« Hi: Mary Jane bersalah

Terdapat empat kemungkinan yang dapat terjadi pada kasus pengadilan Mary Jaue ini. Dua
hal yang pertama bila keputusan pengadilan sesuai dengan kenyataan yang sesungguhnya
tarjadi:

o Pada kenyataannyas Mary Jane benar dan pengadilan memutuskan dia tidak bersalah
(gagal tolak [T, Pengadilan akan membebagkan Mary Jane

+ PFada kenyataannya Mary Jane salah dan pengadilan manuruskan dia bersalah (belak
H.]. Pengadilan akan menghulurm mati Mary Jane

Kesalahan yang mungkin terjadi pada kasus pengadilan ini adalah:

+ Kesalahan Tipe 1: Pada kenyataannya Mary Jane benar, tetapi pengadilan memutuskan
dis bergalah (menclak H,). Dalam hal ini Pengadilan akan menghulkum mati orang yang
tidak bersalzh.

o Keealahan Tipe 11 Pada kenyalaannya Mary Jane salah, tetapi pengadilan memutuskan
dis tidak bersalah (gagal H ). Dalam hal ini Pengadilan akan membebaskan orang yang
bergalah.

Dari dua tipe kesalahan ini terlibat baliwa kesalahnn Tipe I lebih berat daripada kesaluhan
Tipe II. Pada ilustrasi ini hila terjadi kesalshau Tipe [ maka Mary Jane di hykum mati
Apabila disusatu saal nanti dapat dibuktilan ternyata Mary June ini tidak bersalah, maka
pengadilan tidak dapat menghidupkan Mary Jane kembali dari hukuman mati yang sudah
dijalaninya. Namun demikian apabila kesalahan Tipe 1 vang terjadi, pengadilan masih dapat
menangkap kembali Mary Jane, bila ditemukan cukup bukti bahwa Mary Jane bersalah.

Untuk itu o nilai probabilitas kesalahon tipe I terjadi, harus dinmbil dengan hati-hati;, agar
leesadahan tipe | ini terjadi sekecil munghkin.
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6.3 Uji Hipotesa sampel Tunggal

Lji hipotesa sampel tunggsl digunakan untuk menguji apakah nilai parameter dari sebuahb
populasi sudah herubah atau tidak terjadi perubahan nilai yang signifikan. Untuk itu nkan
diambil sampel dari populasi tersebut dan dihitung nilai probabilitas nilai parameter yang
baru tersebut bila nilai parameter yvang lama masih berlaku (p-value).

6.3.1 Uji Proporsi untuk sampel Tunggal (One-sample proportion test)

Andailean proporgi populasi adalah ¢, maka hipatesa null dari uji proporsi untuk sampel
tungeal, inaks terdapal dua kemunglkinan uji hipotesa yvang dapal kita tuliskan.

1. Uji satu arah {one-sided test), bila kita tertarik untuk menguji apakah nilai proporsi
populasi yang lama lebih besar atau lebih kecil dari nilai proporsi baru/usulan atau
proporsi sampal.

Hy:p=p,
Hy:p>p,atan

Iop<p,

Uji dua arah (fwo-sided test); hila kita terlarik untuk mienguji apakah nilai proporsi populasi
tidak sama dengan nilai proporsi baru/usulan arau proporsi sampel. Uji ini disebus sebagai
uji dua arah, karena proporsi sampel lersehut bisa lebih begar ataupun lehih lkegil, tetapi hal
tersebul tidak diperhatikan. DPerhalian ulams adalah asallan nilai proporsi populasi tidak
samy dengan nilai proporsi sampsl.

Hy:p#p,
Test-Statisiics

FPada uji proporsi data diasuimsikan berdissribusi binomial. Bila nilai p tidak terlalu dekat
nilainya ke nol atau ke satu dan ukuran sampelnya cukup besar, maka disliribusi binomial
dapat didgknli dengan distribusi normal, (Neh karena itu test-statistics untuk uji proporsi di
dasarkan pada pendckatan distribusi normal. Hingkasan penenfuan nilai p-velue dapat dilihat
pads Gambar 6.4

Test statistics: p ~ Nlnrp,, np.{1 — o)
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e l-p,)/n

Svavat: np, = 5 dan n{l—p,) = 5. Sampel dinnbil secara independen.

Hipotgsa  Povalue
Hi:p=py Pwale=Pr{Z=2Z,)
Hiip > i =1-®(Z,)
®(,)— CDF daxi Normal p
o — Sipmafikan level
2, — npilai kritis (critical
value) +
£ 2 e — I
Gagsl Talak He 7. TalskHo
Hi:p=py Pwalue=Pr(Z=2,)
Hiip< po =D(Zy)
@
TolakHo  Z, Gagal Tolak Ho
Hyp = py Pwalue=Pr(|Z| = Z;)
af2 /2
% 5
3
Ly = e g S Zo

TelakHo  —Z.;: GagalTolakHo /s TolakHo

Gambar 6.4, P-Value

Dacraly Kritis [ Oritieal Value) - lihat Tabel 6.1

Fada gembar di atas £, didefinisikan sehagal nilai kritis (critical value). Beberapa contoh
penentuan nilai kritis dapat dilihat pada Tabel 6.1. Nilai ini gdalah



atan

Pr{Z=<2Z )=n

Z =0 a)

Tabal (.1, Nilai £,

'l l-gided Degided
0,05 1,645 1.56
0,01 2,28 2 578
D00l 3,08 3,29

+ Biln P-value < o maks kemungkinan bahwa H, terjadi bila H, masih dianggap berlaku
keeil kemungleinannys terjadi. Sehingga dapat disimpullean bahwa proporsi populasi p

sudah tidak didukung oleh data sampel, dan kita menolak H

o Sebalilnyn P-value > a maka kemungkinan hahwa H, terjadi bila H, masih sangat
mungkin terjadi. Dalam hal ini proporsi populasi », masih mungkin terjadi, maka kita
gagal menolak (Tabel 6.2).

+» Selain membandingkan P-value dengan signifikan level (a}, kita dapat juga melihat
dacrah kritis. Pada gambar illustrasi pada Tabel Pvaluc, adalah dasrah yang diarsir.

Tabel 6.2, Daerah Kritis

Hipotesa Daerah Kritis Keputusan

H,:p=1p, P-value < & Tolak H,

rf]_:p}pf:l zi]}zﬁ

Hyap=p, Hy:p<p,; P-value < o Tolak H
g =T

H,:p=p, T-valur < o Telak 1,

H.:p+ 75, Z,>Z, ateu Z, < —Z,

Contoh 6.4

Diperlirakan lebih dari 70% gangguan psda saluran transmisi discbabkan oleh petir. Dalam
sampel acak yang terdiri dari 200 kesulahan dari basis data yang besar, 151 disobabkan oleh
petir. Apakah data memberikan bukti kuat yang mendukung anggapan ini? Tes pada tinghat
= 0,01; dan laporkan nilai p-value.

signifikansi
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Penyalesaian:

a. U]l satu sisl (One-sided test)

Hipotesa dar! permasalahan ini adalali satu sisi:
H,o:p=0,T

Hi:p>0,7

n=200:p = L5L/200 =0, 755

5 T 0,755 —0,7 L0
g = = - e — == I 1
VoAl =gl A/(0,7)(0,3)/200
P-value = ! —®(L,687) = | — 0, 95564 = [}, 0446

Andailan pihak manajemen mengambil nilal signifikan level & = 5%, maka p-value = 0,0446
< a ; nilai keitis X, = 1,645, Dapal dilthat bahwa Z, > Z,, . Dapal disimpulkan bahwa

hipotesa unll ditolak dan manajemen dapat mengklaim bahwa lebih dari 70% pangguan pada
saluran transmisi disehablan oleh petir,

Narun deusikian, bila nilai signifikan level o = 1% | makes pvalue = 0,0446 > v nilai Teritis
£y = 2,28, Dapal dilihal bahwa Z; < Zo. Daput disimpulkan uji ini gagal menolak hipotesa
nill ditelak. Gangguan transmisi disebabkan oleh petir tidak lebih dari 70%.

b. Ujidua sisi (fwo-sided test)

Hipotesa dari permasalahan ind adalah dua sisi:

H,ru=10T
Hy:p40,7
Bila nilai signifikan level yang diambil adalah o = 5% {$=2,6%), maka nilai p-value = 0,0446

> £ nilai kvitie Z, o = 1,86, Dapat dilihat bahwa Z, < Z,,,; dan lita gagal menolak H .
Fada two-sided test ini disimpullan bahwa gangguan transmisi yang disebabkan oleh pelir
masih sama dengan 70%.

p = 0.7 n=200; p_hat = 161/n
sd_p = sqrtip*(1-p)/o)

Z0 = (p_hat-p)/ed_p

pvalue = 1-pnorm(Z0}

pvaloa

[1] 0.04481865



6.3.2 Hubungan antara Confidence Interval dan Uji Hipotesa

Selang kepercayaan (Confidence Mnterval] dan uji hipotesa dilutung dengan menggunakan
pendekatan yang sama. Keduanya memiliki asumsi dan syarat vang sama. Secara alamish,
selang kepercayaan memilild batas bawah dan batas atas (dua sisi, twe-sided), maka selang
kepercayaan memiliki hubungan dengan uji hipotesa dua sisi (fwo-sided fest). '

A
¥
1] % ¥

A
BB
. e

TolekMip  -Zo;  GamalTolikMe z_., Talsk Ma

Selang kepercayaan dari p berada pada daerah gagal tolak H,, yaitu

i—Z_o/2 8E:p4 2_a/2 5E]

dengan Jdemikian dapat disimpulkan apabila p, berada di antara confidence interval maka
lita gagol menclak H . Sebaliknys apabila p, berada di luar interval kepercaynan, maka kita
menolak H, .

Contoh 6.5

Selang kepercayaan dari masalah di Contoh 6.4 di atas dapat dihitung sebagal berikut:

p = 151/200 =10, 755

SE(p) = /p(L —p)/n = /[0, 755)(0, 245) /200 = 0, 0304

Jiki o = 5% (0/2 =2,5%), maka Z, , = 1.96

Selang kepercayaan = [0, 7556 —(1,96) = (0, 0304;; 0, 755 + (1, 86) = (0. 0304)] = [0, 695;0. 814]
Pudy uji hipotesn dua sisi (two-sided test)

H :pg=0,T

H :p#0,7

Dapat kita lihat baliwa p, = 0,7 berada di dalam salang kepercayvaan tersebut.

i}_ zﬂi-": SEEP” E :‘-‘I o zn'lrﬂ‘ SE
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0,685 <0,7<0814

maka dapat disimpulkan bahwa kita gagal menclak Ho. Kesimpulan yang sama seperti yang
lcite, ambil pada Contoh 0.4,

p=07

n = 200

alpha = 0.05

p_hat = 151/n

se_p = sqrtip hat=(1-p_hat)/an)
Batas_bawah = p_hat+gnorm(alpha/2)+se_p
Batas_ates = p_hat-gnorm(alpha/2}=*se_p
Batas bawah

[1] 0.53E3541

Batas atas

[1] 0.8146059
Perintah R yang dapat digunakan untuk menguji proporsi adalah;
Uji vksak dengsn menggunakan distribusi binomial:

binom.test{x, n, p = 0.5,alternative = ¢("two.sided", "less", "greater"),
conf.level = {1.05)

atau dengan menggunakan peondekatan distribusi normal:

prop.test{x, n, p = NULL alternative = c(“two.sided”, “less”, “greater”),conflevel = 0.95,
correct = TRUE)

dimana:
% — jumlah sukses
n - jumiah sampal

P — propors] popiilaszi
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Contoh 6.4 dan 6.5 dapat disclesaikan dengan mengrunakan R-script sebagai berilut:

BinTest = binom.test(151, n=200, p = 0.7, alternative = "two.sided")
HinTest

Exact binomial test

data: 151 aund 200
number of successes = 151, nmmber of trials = 200, p-value = 0,1048
alternative hypothesis: true probability of success is not egqual to 0.7
85 percent confidence interval:
0.6893601 0.8129159
sample estimates:
probability of success
0.755

Pada uji hipotess dengan menggunalkan perinfah binom,test inl diperaleh pvalue = 0.1047992
dan confidence interval berads pada selang (.GR93G0L, D.RL20159, Dari wji ini Kita pagal
menolak H,. Nilai proporsi populasi tidak berubah, p =0,7.

PropTest = prop.test(151, n=200, p = 0.7, alternative = "two.sided",
correct = TRIUE)
FropTest

I-sample propertions test with continuity corraction

data: 151 out of 200, null probability 0.7
f-squared = 2.625, df = 1, p-value = 0.1052
alternative hypothesig: trues p is not equal to 0.7
95 percent confidence interval:

0.6883070 0.8116839
sample estimates:

p
0.755

Pada uji hipotesa dengan menggunakan periniah prop.lest ini diperoleh pealue = 0.1051925
dan confidence interval berada pada selang (.688307, 0.8116838 Dari uji ini Kita gagal menclak
H . Nilai proporsi populasi tidak berubah, p =0, 7.
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6.3.3 Uji Mean untuk sampel Tunggal (One-sample mean test)

Fada pringipnys uji mean untyk sainpel tunggal memiliki cara yaug mivip seperti pada uji
proporsi untuk sampel tunggal. Hanya saja, pada uji mean untuk sampel tunggal ini perla
diperhatikan apakah varians dari sampel diketahui atau tidak diketaliui.

Andaikan kita akan menguji apakah mean populasi masih didukung oleh data ataupun tidak,
miaki hipotesa ol dard permasalaban nd dapat ditnliskan schagai

H, :p=p,

]

dimana i, adalah mean populasi, atau nilai mean yang sudah diketahui. Untuk menguji
hipotesa null di atas, maka diambilah sampel secara acak dari populasi yang berdistribusi
normal, X, X5, ..., X, dan dihitung nilai rata-ratanyn, X,

A. Bila varians populasi diketahui

Diketahui berdasarkan central limit theory: X ~ N{p,,0//n) dengan o adalah standar deviasi
yang nilainya diketahui dan n adalah jumlah sampel yang diambil. Tabel 6.3 memberikan
ringkasan nilai P-value dan daerah kritiz davi uji mean bila varians populasi diketahui.

ji mean dengan varians diketaloi, biasa disebutl jugs sebagal Z-legt dapat dituliskan sebagai
berikut;

Test statistics:

1l X_.H'a
= T

Tabel 6.3, P-value - Daeral kritis dari uji mean Lila vadians populasi diketahui

Hiputesi P-walue Dacrah kritis Keputiusan
H,:p=p, P-value = Pr(Z 2 Z,) P-value < o Tolak 1,
H, >0, =1 —D(Z ) Z,>Z,

H, 4= iy Povalug = Pr{Z < Z,) P-value <n Tolak I,
Hu i = £y = :I}{‘Eu} zu = _3”

H,:u=pu, P-value = 2[1 - ®(Z,)] P-value < o Tolak H,
Ho:p#n, Gy > Ly utan Z, < 2

Contoh 6.6

Sebuah UMKM memproduksi kripik pisang yang dibungkus per 50 gram secara rata-rats,
dengan simpangan balku ¢ = 2 gram. Seorang mahasiswa sedang mengeorjakan lkerja praktek
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di UMKM tersebut dan tertarik untuk menguji apakah kripik pisang ini memiliki rata-rata
berat sesual yang diutarakan pemiliknya. Untuk {tu mahasiswa tersebut mengambil zecara
acale 25 bungkus kripik pisang dan diperoleli rata-rata sampel sebesar X = 51,2 gram. Bila
signifikansi o = 0, 05 ; kesimpulan apa vaug dapal ditarik oleh mahasiswa lersebut?

Jawals:

Hipotesa dari masalah ini dapal dituliskan sebagai berikut:

H,: =350

Hy = u# 30

Tert statistics:

7 - _f—,r;.ﬂ_z 581,83—3

| S
" oefyn 2/ /25 =9

P-value = 2[1 — $(3,25)| = 2(1 — 0,999423| = 0,0012

dengan & = 5%: &2 = 1,96; terlinat bahwa p-value < a, Z, > Enr@ maka mahasiswa tersebut
akan menolak H,. Dapat disimpulkan bahws rata-rata berat kripik pisang tidak sama dengan
50 gram lagi per bunglus.

min = 5f; n = 25; sigma = 2

X bar = 51.3

Z0 = (X_bar-miu)/(sigma/sqrt(n))

pvalue = 1 — pnorm{Z0)

pvalus

[1] ©.0oD0BTTO25
Jika hipotesa yang dilakukan adalah satu sisic

Hy:u> a0

Test statistics: 2, =3,20

P-value = [1 —&(3, 25)| = [1 — 0, 599423] = 0, 000577
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dengan e = 5%; Z, = 1, 65; terlihat bahwa p-value < o, Z, > Z,;; maka mahasiswa tersebut
akan menaolak H, . Dapat disimpulkan bahwa rats-rata berat kripik pisang sudah labih dari
50 gram lagi per bunglus.

B. Bila varians populasi tidak diketahuni
Bila variang populssi lidak diketahui (lihat Tahel §.4). maks nilai variang yang digunaksn

adalah nilai varians sampel, sehingga pada uji hipotesa

Hyt = pig

Hy s b # i,
Statistik u}i vang digunakan adalah:
yO e
T 8lyn
T{'_f, akan berdistribusi { dengan derajat kebebasan no— 1
n adalah jumlah sampel
X adalah rata-rata sampel

S mdalah standar deviasi sampel

Tahel 6.4. P-value - Dasrah kritis dari uji mean hila varians pepulasi tidak diketahui

Hipotesa P-vnlue Dnerah leritiy Keputusan
Hyip=pu, Pwmlue=Pr(T=T,) P-value < a Tolak

Hl. P = Fay Tr! = t'u.:ll.—l j'-'-'“rr.l

H :py=u, Povalue = PH{T <T,) P-value < a Tolak

'Hl CH Sy Tn:r < _tm,n—l Hu
H,:p=p,  Powmlue = Pr(T > P-value < a Tolzk

‘”l P 5‘: Ha |T.r:” + P'”:T = _:'Tu.[] Tu = -"u."i,u—l. Atall Tu < _Lu',."'z -1 'Hu.
Contoh 6.7

Batas leecepatan untuk melaju di Jalan Tel Surabaya-Malang adalah 80 Km/jam (Detiknews,
8 Juli 2019), Untuk melihat apakal kendaraan yang melaju di jalan tol Surabaya-Malang
mentaati aturan tersebut dilakukan uji kecepatan secara acak terbadap 25 kendaraan dari 100
yvang lewat di jalan tol tersebut, dan diperoleh dara sebagai berikut
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g9 B3 84 124 B4 04 04 92 95 &8
Q1 81 120 87 104 89 87 45 98 @0
Bl 91 BF 05 100

Apa vang dapat anda simpulkan dari sampel data ini? Apakah para pengemudi tast pada batas
kecepatan vang ditetapkan oleh pemerintah untuk melaju di jalan tol Surabaya-Malang?

Jawah:

Hipotesa dari permasainhan di atas adalal:

H,:p=3280

H:p>80

Diari data di atas diperoleh jumlah sampel n = 25; dengan derajut kebebasan df = n—1 =24
Rata-rata ssinpel, X = 93, 96; dengan standar deviasi § = 10,11

03,96 — 80
" 10,11/v35

Probabilitas bahwa kecepatan rata-rata pengendara yang melaju di jalan tol Surabays
Malang lebih dari 80 K /jam, jiks Ho masil berlaku adalah

=, 8014

P-value = Pr (T > 6,9014) = 4,57de — T~ 0

Nilai p-value yang diperoleh sangat kecil, mendekari nol, dan nilai ini kurang dari signifikan
level a=5%. Dengan demilian Ho sudah tidak didukung kual oleh sampel data dan kila
menolsk o, Para pengendara vang melanju di jalan tol Surabaya-Malang sudah melebihi
bulay kecepalun yang ditelapkan oleh pemerintab,

#laral: Dihitune seceEra manus]
DataKecepatan = c(80,89,B4,124,84,04,04,082,96, 683,81 ,81,120,87,104,
89,97,86,88,89,81,91 86,95,100)

alpha = 0.05

n = length(DataKecepatan)

¥ _bar = mean(DataKecepatan)

M = 80

S = sd{Datakecepatan)

To = (X_bar - Mu)/(8/sqrt(n))
Pvalue = dt(Ts,n-1)
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—

T = gt(1-alpha,n-1)
Pyalue

[1] 4.574729e-07
T
[1] L.7i08B2

Fada cara perhitungan manual diperoleh nilai pvalue = 4.5747286 x 1077 dan T-statistik =
rT . Perhitungan ini dapat diringkas dengan menggunakan perintah t.tesl pada R sebiagai
berikut

#CaraZ; Pibitung dengan menggunakan perintab €.test
t.test[DataKgcﬁpatan. my = BO,alternative = "gredter’)

One Sampls t-test

data: Dataecepatan

t = 6.9014, df = 24, p-value = 1.942¢-07

alternative hypothesis: true mean is greatsr than 80
85 percent confidence interwal:

90.49928 Inf
sample estimates:
mean of X

93.98

Bila digunakan two-sided test maka cara2 di atas dapat diubah menjadi:

#larad: Hila diuvji dengan menggunakan Two.sided test
t.test(DataKecepatan, mu = 80)

Cpe Sample t-test
data: Datalecepatan

t = 6.9014, df = 24, p-valus = 3.884e-07
alternative hypothesis: trua medn is not agual to S0
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95 percent confidence interwval:
BS.TBG21 08, 13479
gample estimates:
mean of x
93.08

Pada two-gsided test ini terlihat bahwa u = B0 berada di luar selang kepercayain
[89,78521;98,1347]. Dapat disimpulkan hahwa ketelapan balas herkendara 30Km /jam
sudah tidak dipatuhi oleh para pengendara yang melaju di tol Surabayn-Malang.

6.4 Uji Hipotesa untuk Dua sampel (Two-sample Test)

Pada sub-bab ini ldta akan menguji apakah parameter statistik yang diambil dari dua sampel
yvang berbeda adalah sama ataukah memiliki perbedaan.

6.4.1 Uji Proporsi untuk Dua sampel ( Two-sample proportion test)

Andaikan dua independent random sampel yang berukuran ny, dan ne diambil dari dua pop-
ulagi: Xy dan X5 menunjukkan jumlah “kesuksesan” vang berasal dari sampel 1 dan sampel
2. Andaikan pendekatan distribusi normal dinplikasikan pada distribusi binomial dari masing-
masing populasi ini, maka estimasi dari proporsi “sukses” unruk tiap sampel adalah g, = Ef
dén pg = %ﬂi Uji hipotesa: H, ip; =p, vs Hy 19 F 85

Statistil uji: L
I — P2 — (B — Pa)
'I,I,'ffbli:lh] + Mli_a_ml

Alean berdistribust normal N(O,1).
Pooled estiinator untuk proporsi p dapat dituliskan sebagai berikut

o= _r_‘l,'l'ﬁ
Ty -+ Tio

Statistik uji untuk H, : p; = p» akan berubah menjadi

Zy=——tl 2
VL =Bl + )

Contoh 6.8 Dalam sebugh wawaneara terhadap 593 mehasiswa, didapatkan 62 dari 325 ma-
hagiswi ingin melanjutkan studi 52 setelak lulus dari 81 dan 75 darl 268 mahasiswa ingin
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melanjutkan studi 82, Adakah perbedaan vang signifiken antata proporsi mehasiswi dan
mahasiswa yang ingin melanjutkan studi S27

Jawab py = {5 = 0,19; pp = 5 = 0,28;

P= 33 =0,23

Uji Hipotesa: H | @ py = pai v&8 Hy = py < 9, Statiatile uji:
P — Dy

JAL=B)GE + k)

zn =

= —32, 56

Fawalue = 00062

Kesimpulan: Nilai P-value < o (5%), waka kita manolak hipotesa null. Proporsi mahasiswa
yang ingin melanjutkan 82 Ichih besar dari proporsi mahasiswi yang ingin melanjutkan studi
S22 secara signifikan.

X Mhei = 62
n Mhsi = 325
X Mhsa = Tb

rn Mhsa = 268

p Fhei = X Mhsl/n Mhsi

p_Mhsa = X Mhsa/n_Khsa

p = (X_Mhsi + X_Mhsa)/(n_Mhsi + n_Whsa)

g =17p

Zhit = (p_Mhsi - p_Mhsa)/sqrtip*q+(l/n_Mhsi + 1/n_Mhsa))
Fvalug = pnorm(Zhat)

Pvalue

[1] 6.005212216

Pada perhitungan manual di atas diperoleh nilai pyalue = 0.0052122. Nilai pyalue ini lebih kecil
dari @ = 5%, sehingga kita menolak A, Dapat disimpulkan bahwa proporsi mahasiswi yang
ingin melanjutkan studi ke 52 lebih kecil daripada proporsi mahasiswa yang ingin melanjutkan
ke S2 secara signifikan.

Uji dua proporsi ind dapat dilakukean dengan menggunakan perivtah prop.test pada I sebagai
berikut:

prap.tast(x = <(X_Mhsi, X Mhsa), n = c(n_Mhai, n Mhsa),

a2ltern=tive = 'lass')
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Z-gample test for equality of proportions with continuity correction

data: c¢(X Mhsi, X Mhsa) cut ef ¢(n Mhei, n_Mhsa)
K-sguared = 6.069, df = 1, p-value = 0.00G8T8
alternative hypothesig: less
895 percent confidence interval:
1. 00000000 -0.02806058
sample estimates:
prop 1 prop 2
0.1907652 0. 2798507

6.4.2 Uji Mean untuk Dua sampel ( Two-sample t-test)

Apabila sampel data berasal dari dua populagi yang berbeda, dan ldta Lerlarik untuk menguji
apakaly porbodman wean dard keduad sampel fergelnt sama dengan Ay Dimans, Ay adalsl
sebuah konstanis vang ditetapkan. Apahbila kita ingin menguji apakah kedugs sampel mean
tersebut sama, maka nilai &y = 0.

Andailan i, adalah mean dari populasi pertama dan ji; adalah mean dari populisi kedoa. I1Gta
tertarik untuk menguji apakah perbedaan dari kedua mean tersebut, yaitu p; — s = &

Seperti telah kita bahas pada Bab 5, apabila kedua populasi tersebut berdistribusi normal,
maka perbedaan sampe! mean dari populasi tersebut juga akan normal dengan varians

SD(X, — Xa) = \/(Var(X,) + Var(X,) = Vtﬁ + 2
1 Z

dimann X, adalah sampel mean duri populasi pertama X, ndalah sampel mean dari populasi
lkedua. ny adrlah nkuran sampel dari populasi pertama ng adalah ukuran sampel dari populasi
kedua. o] adalah varians dari populasi pertama g3 adalah varians dari populasi kedua.

Diengan demikian uji hipotesa dari perbedaan mican antara dua populasi dapat diformulasikan
sebagal berikut (ringkasan dapat dilihat pada Tabel 6.6).

A, Bila varians dari kedun populasi tersebut diketahui

Hipotesa Null: H, : pt; — gy = Ay Statistik ujl yang digunakan adalal:

7 = X —X— 4y
= 3 7
o193
Mg s
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Tabel 6.6. P-value - Dasrah kritis dari uji mean dua sampel

Hipotesa P-valus agrah kritis Keputusan
H, iy —pp =24, Poalue = Pr{Z = Z2,) P-value < o Tolak
Hy iy — iy >4 =1-%(Z) £, >4y H,
H sy —py =8N P-value = Pr{Z < &) P-value < o Tolak
Hyrp<p, =@(Z) £ -2 H,
H,ipy—py=4, P-value = Pr{Z > P-value < « Tolak
I..!r T ,H] _,Hj ?IE -& |Z. - PT{I? "‘: —lZ 'Zu = Zum alau zﬂ < —Ew-.z I.'ITD

- ";1 - @”‘fu'l J
Contoh 6.9

Secrang pengerubang produk tertarik untuk mengurangi waktu pengeringan cat primer. Dua
tormulasi cat dingi; formulasi | adalah kimia standar, den tormulasi 2 memiliki babian pen-
geringan haru yang seharusnya mengurangi waktu pengeringan. Dari pengalaman diketahui
bahwa standar deviszi wakiu pengeringan adalah 8 mendt, dan variabilitas bawaan ind tidak
terpengarub oleh penambahan bahan baru. Sepuluh benda uji dicat dengan formulasi 1, dan
10 benda uji lainnya dicat dengan formulasi 2; 20 spesimen dical secarn acak. Rata-rala
waktu pengeringan kedua sampel berturut-turut adalgh #; = 121 menit dan &, = 112 menit.
Kesimpulan apa yang dapat diambil oleh pengembang produk tenlang efektivilas bahan baru
terscbut, dengan menggunakan o = 0,057

Jawaban. Terdapat tujuh langkah yang dapat digunakan untuk menyelesaikan masalah ini.

1. Menentukan parameter yang akan diuji. Pada contoh inl parameter yang akan diuji
adalah perbedasn mean dari wakiu pengeringan cat primer, gy — pt4, dan &, =10

2. Menentukan hipetesa null. H, : yy — jtg = 0 atau H, : py = g

Menentukan hipotesa alleruative: Hy oy > py

4. Menentulan statistik uji yang skan digunakan

o

dimzmaai' = LT% =87 =34 dan n; =ny, =10

§. Mencotukan daerah tolak H . Tolak H, : uy = s jika P-value kurang dari 0.05
6. Menghitung nilai 2, Diketahui z; = 121 dan 2, = 112, maka
== Lﬁ_l.— 112 —9.59
fid . 64
g7 1
Kesimpulan: diperoleh nilai #, = 2,52, P-value = Pr (Z > 2,5) =1—9(2. 52) = 0. 0059.
Nilai P-value kurang dari 0,05 maka kita menolak hipotesa null. Secara praktis dapat
disimpulkan bahwa menambahkan bahan baru ke dalam cat, akan mengurangi waktu

pengeringan secara signifikan.
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B. Bila varians dari kedua populasi fersebut tidak diketabwi Kasus |: varians dari kedua
populasi sama: o] = o2 = ¢? Andaikan kita memiliki dua independen populasi yang saling
independen, dengan nilai mean y, dan u, tidek diketahui. dan varians dari kedua populasi
tersebut sama of = g? = o seria tidak dikelahui nilainya. Untuk kasus ini misalkan #,, %,
adalah sampel mean dan 52, sZ adalah sampel varians, maka kita dapat menggunakan standar

error pooled seperti yang felah dibahas pada Bab §.

g — 1jsf + (i — 153

52 = L
woiad iy — 1§ 4 (A — 1)
= o 2, 5 1,1
M O = Yy f Rt Tpeilid — =
b Iﬂjr‘liﬁﬂr[ 1 2) J ﬂl | ﬂ? SIIHHIEI! “l | ﬂ-a
Hipotesa Null:
H,:py— s =&

Hy oty — iy i‘é&n

Statistil uji vang digunakan adalah:

gzw
Ty T s

Z akan berdistribusi N(0, 1). Dengan mensubstituel o dengan 5,5 akan mengubah statistik
1ji mweadi

T X —X;— By

1
Fpecdet 'Ilr.l'llI iy + fig

T' akan berdistribusi t dengan derajat kebebasan 1, + n, — 2.
Contoh 6.10

Dua katalis sedang dianalisis untuk menentukan pengaruhnya terhadap mean hasil dari suatu
proges kimia. Seeara khuwis, katalis 1 ssal ind digunakan; totapl katalis 2 dapat diterima.
Harena katalis 2 lebih murah, katalis ini sebaiknya digunakan, jika tidak mengubah hasil
proses. Sebuah les dijalaukan df pabrik percontohan dan menghasilkan dala yang ditunjukkan
pada Tabel 6.7, Gambar YY menyajikan plol probabilitas normal dan plot ketak komparatif
data dari kedua smmpel tersebut. Apakah ada perbedaan dalam hasil rala-rata? Gunakan
= 0,05 dan asumsikan variansi yang sama.
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Tabel 6.7, Data hasil obscrvasi (Montgomery, p.385;

Obsarvasi  Katalis 1 Katalis 2

1 91,50 89,19
2 94,18 0,95
3 92,18 90,46
4 95,39 93,21
5 91,78 97,19
f 89,07 47,04
7 04,72 81,07
8 89,21 02,75
By — 92,255 &, — 02,733
ap =2,30 &y = 2,08
i (8 —1)(2,39)12+ (8 —1)(2,98)2
(B—1)(2,39)" + (8§ —1)(2,98)° .
‘Sim{mi'_ ILS+3—E —T;. 30

8yt = /T, 30 = 2,70

92, 255 — 92, 733
= — 0,35

't'n — ==
2,70\/5+ ¢

Dari table student ¢ diperoleh £, 4,14 = 0, 258 dan 9544 = 0, 692 maka (1, 258 < (.35 < 0,692.
P-value berada di antara 0,30 < P —uwalue < 0, 80, P-value > 5%, maka kita gagal menalak
hiputesa. Dapat disimpulkun bahwi ratu-rata yield yang dihasilkan oleb kedua katalis ind
tidalk borbeds secara signifikan.

Bila diselesaikan secara manual, R-script dari masalah ini adalah sebagai berikus:

Katalisl = ¢(91.50,94.18,92.18,95.39,91.79,89.07,94.72,80.21)
Katalis® = ¢(89.19,90.45,90.45,93.21,57.19,97.04,91,07,92,75)

i

MiHatl = mean(Katalisl)

MKat2 = mean(Katalis2)

SKatl = sd{Katalis1)

S8Kat?2 = sd(Katalis2)

NKatl = length(Katalisgl)

NKat2 = length(Katalis2)

Sp2 = ((NKatl-1)#SKat1l™2 + (NKav2-1)+SKat2 2)/(NKati+NKat2-2)
Sp = gort(Sp2)



SEp = Spesqrr(i/OKatl + 1/NKaz2)
Thit = (MEat1l-MEat2)/SEp
Df = NKat1+HEat2-2

pvalue= 2* pt({Thit,Df)
pvalua

[1] 0.7289136

Selain itu R- menyediakan fongsi ©.test vang dapat digunakan scoara langsung untuk menye-
lesaikan masalah ini:

options(width = &60)
t.test(Katalisl,KatallsZ, alvernative = "two.sided" ,var.equal = TRUE)

Tws Sample t-test

data: Katalisl and Katalis2
t = ~0.35359, df = 14, p-value = 0.7289
alternative hypothesis: true difference in means is not egual to 0
95 percent confidence interval:
~3.3T73886 2.418886
sample estimates:
mean of % mean of y
92.2660 22.7325

Dari hasil t.test diperoleh nilai povalue = 0.72889 dengan CI dari nilai beda [ difference) berada
pada celanp [-3.373; 2.4188|, Terlihat bahwa nilai Nol berada di dalam selang kepercayaan
tersebut, Hal ini menandakan bahwa nilaj beda kedua katalis tersebut tidale berbeda secara
sipnifikan,

Kasug 2: varians dari kedua populasi tidak sama; ¢] # o3 Hipotesa Null:

H, @y — g = A4

Hy ity — pg 5 Ly

Statistik uji yang digunskan sdalah:
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akan berdistribusi ¢ dengan derajat kebebasan sebagai herikut

Z
57 4 =
(3+2)

W= 7 x
(97 1 3 fed ngid
: Thy -'_i’- +- Mg~ 1

Bulatkan nilai » ke hilangan bulat terdekat, bily ¢ bukan bilangan bulat.
Contoh 6.11: Cokelat dan Keschatan Kardiovaskular {Montgomery, p. 389)

Serafini et.al. (2003) menjelaskan sebuah percobaan di mana subjek mengonsumsi berbagai
jenis coklar untuk mengetahui efek makan coklat untuk mengukur keschatan jantung. Per-
cobaan terschut mempertimbangkan hasil hanya untuk coldat hitam dan coklat susu. Dalam
percobaannya, 12 subjek mengonsumsi 100 gram coklat hitam dan 200 gram coklat snsu,
salah gatu jenis coklat.per hari, dan getelah satu jam, total kapasitas antioksidan plasma
daral mereka divkur dalam suaie pengujian, Subjek terdiri dari tujuh persinpuan dau lima
laki-laki dengan rentang usia rata-rata 32,2 4 | tahun, berat badan rata-rata 65,8 4-3, | kg,
dan rata-rata indels massa fobnb 20,9 + 0,4 kg/m2. Data serupa dilaporkan pada aetikel
berikut,

Coldat hitam (Dark Chocolate) 118.8 122.6 115,6 113,6 119,5 1159
115,8 115,1 116,9 1154 115,6 1079

Coklat susu[Milk Chocolals) 102,1 105.8 99.6 102,7 08 8 100,9
102,8 98,7 04,7 7.1 99,7 98,6

Apakab ada bukti yang mendukung kiaim bahwa mengonzuwmsi coklat hitam menghasilkan
rata-rata, kadar darah total yang lebih tinggi kapasitas antioksidan plasma dibandingkan
mengkonsumsi coklat susu? Misalkan u adalah rata-rata kapasitas antioksidan plasma darah
yang dihasilkan dari mengonsumsi coklat hitam dan p adalah rata-rata kapasitas antioksidan
plasma darah yang dihasilkan dari mengonsumsi susu cokelat.
Hipotesis yang ingin diuji:

Hy oty =y

Hy sy > g

Rata-rata sampel yang diperoleh adalah: z; = 116,06 dan %, = 100, 19 standar deviasi sampal:
§; = 4,53 dan s, = 2,89 Perbedaan nilal rata-rata: &, — @, = 16,87
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Statistik wji: _
15,87

]":‘;:._.1245_ 2.3F =A%
\#‘fﬁ""‘ﬁ

2
12 4& A6
iR
¥ = “Hhpgrr—pyie = 2117
o, A

Derajat kebebasan:

Derajat kebebasan v = 21,

#HR-script

Dark = «(118.8,122.6,115.6,113.6,119.5,115.9,115.8,115.1,116.9,115.4,
115.6,107.9;

Milk = c(102.1,106.8,99.6,102.7,98.8,100.9,102.8,98.7,94.7,97.8,99.T,
9B.6)

MDark = mean{Dark)

MMilk = mean{Milk)

VDark= var (Dark)

Wilk = var(Milk)

NDark= length(Dark)

NMilk = lsagth(Milk)

Thit = (MDavlk-MMilk)/sart{VDark/NDark + VMilk/lMilk)
Dfl (VDark/NDark + VMilk/NMilk)-2

DEz ((VDark/NDark) 2/ (NDark-1)) + ((VMille/NMill) "2/ (NMillk-1))
Df round (DE1,/DE2}

pvalue= pt(Thit,Df, lower. tail = FALSE)

pvalue

It

1

Ik

[1] 3.383454e-11

Diperoleh nilai P-value < (.001. Kesimpulan tolak hipotesy null, rata-rata kaprsitas antiok-
sidan plasma, darall yaug dihasilkan dari coklat hitain lebih tinggl daripada yang dihasilkan
oleh coklat susu.

ji dengun menggunakan perintah ttest diperoleh hasil sebagai barikut:

t.test(Dark Milk,alternatiive = "greater")
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Welch Two Sample t-test

data: Dark and Milk
t-= 12,048, df = 21.16F, p-value = 3.063e-11
alternative hypothesis: trus difference in means is greater than 0
895 percent confidence interval:
13.60845 Inf
sample estimates:
mean of % mean of y
116.0583 100.1833

6.4.3 Uji Mean Berpasangan (Paired t-test)

Apabila obgervasl yang dilakukan pada dua populasi tersebul berpasangan maka data Lerse-
bt ridak lagl saling independent. Tntnk data horpasaogan, pengujinn hipofess dilalodkan
terhadap nilai beda {difference) dari pasangan-pasangan data tersebul.

Observusi X7 A:  Beda

1 Xy Xy Xpy—Xy O
2 X Mgy Np—HAgy I
3 Xy Xgg Xp—Agy Dy
r xlﬂ }:En. X].ré - x?n Dn.

Null hypothesis:

Uji statistik:

1}."”
Contoh 6.12: Parkir mnobil parallel (Montgomery, p. 403)

Olson and Wachsler (1962) melaperkan sebuah penelitian di mana n = 14 orang diminta untuk
mesmarkir paralel dua mobil yang jarak sumbu roda dan putarannya sangal berheda jari-jari.

Waktu dalam detik uniuk setiap wakiu yang diperlukan untuk memarkir mobll secars, paralel
divatal dan diberikan pada fable hedknd,
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Obeervazi Mobil 1 Mobil 2 Beda

1 a7.u 17,8 192
s 25,8 20,2 oh
3 16,2 1658 -06
4 24 2 414 -17.2
5 99,0 204 08
6 33,4 384 -5,0
T 23,8 168 7.0
8 58,2 322 26,0
9 33,6 27,8 8
10 24,4 232 1,2
11 23,4 296 -0,2
12 21,2 208 0,6

13 36,2 32,3 4,0
29.8 63,8 -24.0

i
o

Hipotesa yang ingin diuji:

Hu - #’D = ﬂ
Rata-rata beda: D =1,21
standar deviasi beda: s5 = 12,68
Statistik uji:
1,21

Ty=rm——=— =0,36
U (12,68/v14)

P-value = 0,64 Simpulan: Gagal telak Ho. Tidek ada perbedasn waktn vang siznifikan dalam
memarkir secara pacallel Baik Mobill ataupun Mobil2.

Mobill = ={37,26.8,16.2,24.2,22,33.4,23 B,58.2,33.6,24.4,23 .4 ,21.2 ,36.2,
29.8)

Mobil2 = £(17.8,20.2,16.8,41.4,21.4,38,4,16.8,32.2,27.8,23.2,29.6,20.6,32.3,
B3.8)

Diff = Mobill - Mebil2
MDiff = mean(Diff)
8Diff = sd(Diff)

MDiff = length(Diff)

Thit = MDiff/(SDiff/sqrt(NDiff))
Df = KDiff-1

pvalue = ptiThit,Uf)

praiue
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[1] 0.6362668

t.test{Mobill Mebil2, paired = TRUE]

Paired t-test

datar Mobill and Mobil2
t = 0.235612, df = 13, p-value = 0.T276
alternative hypothesis: true diffsrence in means is not sgual te 0
95 percent cgonfidence interval:
~5.116859 €.530245
sample estimates;
mean of the differences
1.207143

Ielerensi

BPS, 2023, “Surabaya dalam angks 2023", htips://surabayakola.bps.ge.dd/id/publication/
2023 /02,28 /21943809730 16c TeB0ML LE6B / kota-surabaya-dalam-nngha-2023 html

Detik.com: 16 Junuari 2024: Perjalanan kasus Mary Jane Terpidana Mari hingga ibunya
memohon  Jokowi bebaskan:  hittps://www.detik.com /jogia/berits/d- 7145156/ perjalanan-
kasus-mary-jane-terpidana- mati-hingga-ibunya-mohon- jokowi- bebaskan

Montgomery, D.C, and Runger, G.C., Applied Statistics and Probahility for Engineeris, (2011),
6th Edition, Wiley,

Olson, P.I. and Wachsler, R.A., “Relative controlling of dissimilar cars”, Human Factors: The
Journal of the Human Factors and Ergonomics Soctety, 4(6), pp. 375-380, (1962).

Serafini, M., Bugianesi, H., Maiani, G. et al. “Plasma antioxidants from chocolate” NVoture 424,
LOLE (2000). https:/ /dol.org/10. 1038 /424101 3u

213



Referensi

Bickel P.J.. Hammel E A and OFConnell JW_ (1973). Sex bias in graduate admissions: Data
from Berkeley’. Science, 187 (4175): 398-404.

BPS. 2023 "Surabava dalam angka 2023 htipsi/isurabavakota bps goid/id/pubbication/

2023/02/28/2194386975b16c TeB0f1 1868 kota-surabaya-dalam-angka-2023 html

Cortez P_and Silva. A | Using Data Mining to Predict Secondary School Student Performance In A
Brito and J. Teixeira Eds Proceedings of 5th Fliture BlUsiness TEChnology Conference
(FUBUTEC 2008) pp. 5-12. Porto, Portugal April. 2008, EUROSIS, ISBN 978-9077381-39-
7. Available at: httpswww kaggle com/ishandutta/student-performance-data-sat

De Veaux, B, Velleman P and Bock D.. (2016), Stats: Data and Models, 0 Eds. Pearson

Detik com 16 Januari 2024 Perjalanan kasus Mary Jane Terpidana Mati hingga thunya

memohon Jokowi bebaskan https//www detik comfogja'bertta/d- 71451 58/perjalanankasus-

mary-jane-terpidana-mat-hingga ihumu—muhun ]okm hehas]ﬂlu

Emr{:bpemeﬁamca Wihped;a werw encyelop zniea org

Florence Nightingale, Wikipedia: 1« ' his ors Florence Nightineale

Freedman D Pisani R, andﬁm"es H {Zmrlﬂ“arﬁnﬁs 4"1Eds ‘W‘i’b’ Norton

Hyndman, R J. and Fan Y (1996) Sample gquantiles in statistical packages American
Statistician 50: 361-365.

Jakarta Stock Exchange Index. Finance yahoo, https//finance yahoo com/quote®e3EJKSE

Eerns, G. J., (2010}, Introduction io Probability and Statistics using R, GNU Free documentation

Licence.

Montgomery, D.C.. and Runger, G.C., (2018) Applied Statistics and Probability for Engineers, 70

Eds., Wiley, USA

Old faithful Gerser ':-_:'-'_.-.: UMMErs com shideshows/848448 - bevond-old-faithful-a-sevser-

arine-mnde-to-vellov

Olson, P_T_. a.mi W&chsler R_A_ "Relam'e coﬂtm]]:mg of dizssimilar cars”. Human Factors: The

dournal of the Human Ifh&t::rrs and E‘r@rmm:cs Society, 46), pp. 3?5—38[] {1962).

E-Graphics, open souree: bttps /- mraphics or

Rice J A (2006). ili?i:fherrﬂnmI Smt?_.sﬂcs &ﬂlm:inal_}m.s Dhuxbury Press

Serafini M., Bugianesi R., Maiani G et al. “Plasma antioxidants from chocolate” Noture 424 1013

(2003). ]:lj:i'psfl"d-:u_orgr’l{} 1[!38.’4_.41!313&_13

Smmpson Paradox hitps//plato stanford edw/sntnies paradox-simpson



Penerbit:
Lembaga Penelitian dan Pengabdian kepada Masyarakat (LPPM)
Universitas Kristen Petra
JI. Siwalankerto 121-13], Surabaya 60236, Indonesia

IZBH S78-LE3-E4LT=35-2 (PDF)

AR O

86235 457192




