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PENGGUNAAN METODE RESTRICTED MAXIMUM LIKELIHOOD
DALAM PENAKSIRAN PARAMETER MODEL LINIER HIERARKI

Bertho Tantular, Zulhanif, | Gede Nyoman Mindra Jaya, Gumgum Darmawan
Departemen Statistika FMIPA Universitas Padjadjaran
e-mail : bertho@unpad.ac.id

Abstrak

Dalam pemodelan untuk data hirarki salah satu model yang digunakan yaitu model
linier hierarki. Model ini sring disebut sebagai model multilevel. Model yang
paling sederhana untuk data hierarki adalah intersep acak. Penaksiran untuk model
intersep acak tidak dapat menggunakan metode kuadrat terkecil biasa. Pendekatan
yang dapat digunakan adalah metode Generalized Least Square (GLS) yang
memerlukan prosedur iteratif dalam penaksirannya. Akan tetapi menurut Goldstein
(1995) GLS menghasilkan penaksir yang bias terutama pada ukuran sampel kecil.
Untuk mengatasi hal tersebut dapat digunakan metode restricted maximum
likelihood (ReML). Metode ini diterapkan pada contoh kasus faktor-faktor yang
memengaruhi lamanya pendidikan seorang anak.

Kata-kata kunci: Model Linier Hierarki, Intersep Acak, ReML.

1. Latar Belakang Masalah

Data hierarki umumnya diperoleh melalui survei yang menggunakan desain multistage
sampling dari suatu populasi yang berjenjang. Pada struktur data hierarki variabel-variabel dapat
didefinisikan dari setiap jenjang (level). Untuk menganalisis data hierarki dapat digunakan model
linier hierarki (hierarchical linear model/HLM) atau biasa disebut model multilevel. (Goldstein,
1995). Dalam model multilevel, pendefinisian model didefinisikan di setiap level. Sehingga dalam
penaksiran parameternya akan melibatkan parameter-parameter yang terkandung dalam setiap level
yang berbeda-beda.

Beberapa peneliti telah mengusulkan metode-metode yang berbeda untuk menaksir
parameter dalam model regresi multilevel. Metode Kuadrat Terkecil atau Ordinary Least Square
(OLS) merupakan metode klasik dalam menaksir parameter tanpa menggunakan asumsi distribusi.
Metode Generalised Least Square merupakan metode yang dapat digunakan untuk menaksir
parameter model multilevel (Longford, 1987) akan tetapi metode ini memerlukan prosedur iterative
karena masih adanya parameter yang terkandung dalam taksiran parameternya. Metodenya disebut
sebagai Iteratively Generalised Least Square (IGLS) (Goldstein, 1995).

Menururt Goldstein (1995) metode IGLS menghasilkan penaksiran parameter yang bias
sehingga dia mengusulkan metode lain yang melibatkan asumsi distribusi pada model multilevel
yaitu metode kemungkinan maksimum (maximum likelihood) yang disebut Restricted Maximum
Likelihood (REML) (Goldstein, 1995).

Pada tulisan ini akan dipaparkan secara rinci metode ReML untuk menaksir parameter
model linier hierarki atau biasa disebut model multilevel. Kemudian metode ini diterapkan pada

61


mailto:bertho@unpad.ac.id

contoh kasus yaitu data mengenai faktor yang memengaruhi lamanya pendidikan seorang anak.
2. Model Linier Hierarki

Secara umum model linier hierarki (multilevel model) mempunyai struktur data hierarki
yaitu sebuah variabel respon (response variable) yang diukur pada level terendah dan beberapa
variabel penjelas (explanatory variable) diukur pada setiap level. Model regresi multilevel yang
paling sederhana hanya terdiri dari dua level. Dalam model ini variabel respon diukur di level 1 dan
variabel penjelas diukur di level 1 dan level 2. Model multilevel secara umum adalah model regresi
dua level dengan satu variabel penjelas level 1 sebagai berikut:

Yij = Boj + BuXij + € (1)
i menyatakan individu dalam kelompok ke-j (i = 1,2, ..., nj)
j menyatakan Kelompok (j=1,2,...,J)

Pada regresi biasa intersep dan slope untuk setiap kelompok adalah sama nilainya,
sedangkan pada model ini intersep dan slope untuk setiap kelompok berbeda. Asumsi yang
mendasari model regresi multilevel (Persamaan 1) pada umumnya sama dengan regresi linier biasa
yaitu ej; berdistribusi normal dengan rata-rata nol dan varians 0'2j. Hal ini menunjukkan bahwa
varians tiap kelompok berbeda. Tetapi untuk beberapa kasus ada kalanya varians tiap kelompok
diangggap sama (Hox, 2002).

Pada Persamaan 1 nilai So; dan f1; dapat diperoleh dengan menganggap So; dan fy; sebagai
respon dari persaman-persamaan berikut:

Boi = yoo + y10Zj + Ugj 2)
B1j = yo1 + yulZj + Uy 3)

Dalam hal ini Z; adalah variabel penjelas level 2 dan ug; dan uj; adalah galat pada level 2. Dari
Persamaan 2 terlihat bahwa nilai y secara umum dapat diprediksi oleh Z;. Dari Persamaan 3 juga
dapat diketahui bahwa hubungan fungsional antara y dengan X bergantung pada nilai Z;.

Bila Persamaan 2 dan Persamaan 3 disubstitusikan ke Persamaan 1 maka akan menjadi:
Yii = yo0 T y10Zj + yo1 Xij + y11XiiZj + (U + UgXij + &) 4)

Dalam Persamaan 4 pada ruas kanan bagian yang tidak berada dalam kurung merupakan bagian
tetap (fixed part) atau biasa disebut fixed effect sedangkan bagian yang berada didalam kurung
disebut bagian acak (random part) atau biasa disebut random effect.

Model 4 dapat disederhanakan menjadi model berikut ini
Yij = 700 T y10Zj + yo1 Xij + y11 XigZj + Jjj (5)
dengan dij = (Ugj + ugX;; + ej;) atau disebut sebagai galat total.

Model 5 terlihat seperti model regresi biasa tetapi bila melihat pada galatnya terdiri atas tiga
komponen yaitu Ug;j, uy; dan e;. Asumsi yang mendasari model seperti ini adalah

1 E(uoy) = E(uy)) = E(ej5) =0
2 V(Ug) = 0%, V(Ug)) = 0%, V(&ij) = 0%
s Cov(uo, &) = Cov(uy, &j;) = Cov(ejj, ex) =0
s, Cov(Ugj, Uyj) = ouo1
Parameter-parameter yoo, 710, Y01 dan y;1 pada Persamaan 5 disebut sebagai parameter tetap (fixed
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parameter) sedangkan o?y, 6°u1, ouor dan o% disebut sebagai parameter acak (random parameter).
Berdasarkan asumsi tersebut dapat dihitung varians untuk galat total J;; adalah

V(i) = o°uo+ 2Xijouor + X%ijo’u + o’ (6)
Terlihat pada Persamaan 6 bahwa galat total ;; heteroskedastik, seperti telah dijelaskan pada bagian
sebelumnya, karena merupakan fungsi dari variabel penjelas Level-1, meskipun masing-masing

komponennya yaitu ug;, usj dan e homoskedastik. Galat total d;; akan homoskedastik apabila model
tidak mengasumsikan komponen koefisien kemiringan acak. (Jones and Steenbergen, 1997)

3. Metode Penaksiran Parameter

Longford (1987) mengusulkan mengunakan metode kuadrat terkecil umum (Generalised
Least Square) untuk menaksir parameter tetap pada model multilevel. Metode ini dinilai lebih baik
dari metode OLS karena model yang digunakan merupakan model yang telah disubstitusikan
sehingga struktur varians-kovarians yang digunakan terdiri dari komponen Level 1 dan Level 2.
Model yang digunakan (Persamaan 4) apabila ditulis dalam notasi matriks adalah sebagai berikut

y=Xp+E (7)

dengan E = Ze, dalam hal ini varians galat adalah V(E) = V. Dengan demikian penaksir
Generalized Least Square diperoleh dengan meminimumkan fungsi persamaan linier berikut ini

EV ' E=(y-Xp)Vv '(y-Xp)

1

=y V'y-yV IIXB-B XV 'y +p X V 'XB

sehingga dapat dengan mudah diperoleh penaksir parameternya sebagai berikut
B=(X V 'X) ‘"X Vly (8)

Penaksir pada Persamaan 8 ini masih mengandung unsur parameter yang nilainya tidak diketahui
yaitu pada matriks V yang merupakan matriks block diagonal dari parameter acak 0%y, o*u1 dan o°.
Sehingga untuk mendapatkan nilai taksiran ini harus melalui proses iterasi. Sehingga metode
penaksirannya disebut sebagai Iterative Generalised Least Square (IGLS). Penaksir IGLS secara
umum menghasilkan penaksir yang bias terutama pada saat ukuran sampel kecil (Goldstein, 1995).

Selain metode kuadrat terkecil metode penaksiran parameter dalam model linier yang juga
populer adalah metode kemungkinan maksimum (Maximum Likelihood Estimation). Prinsip dasar
metode ini adalah memaksimumkan fungsi kemungkinan sehingga metode ini membutuhkan
asumsi normalitas. Misalkan untuk model pada Persamaan 7 kita buat dua set parameter yaitu g =
(y0o, yo1, 710, y11) Merupakan set parameter pada bagain tetap dan 6 = (6w, 6°u1, owo1, o) adalah set
parameter dalam bagian acak. Penaksiran parameter untuk model linier campuran dapat
menggunakan metode kemungkinan maksimum. Apabila diasumsikan bahwa galat mengikuti
Distribusi Normal dengan vektor rata-rata nol dan matriks varians-kovarians adalah V maka secara
umum fungsi kemungkinan untuk Model multilevel adalah sebagai berikut (dalam notasi matriks)

n.
]

L(po)=T] (22) , 1V, " ep - 05 Sy, - xpyv, (Y, - x,p) 9)

dan fungsi log-likelihood dari persamaan diatas adalah sebagai berikut
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1(5.6)=1n(46)=-05n -2z - 05N |V, [-053 (v, - X ,B,)V, [y, - X,B,) (10)

dalam hal ini Vj merupakan fungsi dari € yaitu vektor parameter acak seperti pada Persamaan 10.
Dengan fungsi kemungkinan ini diperoleh penaksir koefisien regresi adalah sebagai berikut

-1

ﬁ: [Z levjlij Z levjilyj (11)

]

dengan galat baku adalah akar diagonal utama matriks

-1

var(ﬁ)—[z xj'vjlxj] (12)
West, et. al. (2007)

Persamaan 11 dan Persamaan 12 masih mengandung matriks V; yang belum diketahui
nilainya karena elemen matriks V; adalah parameter-parameter acak yang nilainya belum diketahui.
Sehingga untuk mendapatkan nilai V; perlu dibentuk fungsi profile log-likelihood (Iw.(6)), yaitu
dengan mengganti nilai # dengan penaksirnya yang diperoleh dari Persamaan 11 untuk nilai V; yang
telah ditentukan terlebih dahulu (biasanya nilai awal untuk Vj adalah matriks identitas | sehingga
penaksir Persamaan 11 merupakan penaksir Metode Kuadrat Terkecil Biasa). Fungsi profile log-
likelihood untuk model ini adalah sebagai berikut

Lo (80)= —05n-M27 - 05N [V, [-055 (y, - X B, )V 'y, - xB,) (13)

sehingga penaksir V; didapat dari Persamaan 13 dengan mengganti € dengan penaksirnya kemudian
nilai penaksir V; ini digunakan untuk menaksir nilai koefisien regresi dengan mengganti V; pada
Persamaan 11 dengan penaksirnya

-1

b= [Z Xj'lexj] > Xj'\A/j?lyj (14)

]

dengan galat baku adalah akar diagonal utama matriks

-1

var(ﬁ):[z Xj'lexj] (15)

Prosedur penaksiran terus diiterasi hingga didapatkan nilai penaksir yang konvergen.

Penaksir yang didapatkan dari Persamaan 14 merupakan penaksir yang bias sehingga untuk
mendapatkan penaksir yang tak bias perlu dilakukan suatu modifikasi dari prosedur penaksirannya.
Menurut Verbyla, prosedur penaksiran kemungkinan maksimum akan menghasilkan penaksir tak
bias apabila dilakukan modifikasi dalam fungsi profile log-likelihood yang disebut fungsi Restricted
log-likelihood sebagai berikut
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legw. (8.0)=-05n-2 7z -05h |V, [-05% (yj - xjﬁj)vj’l(yj - xjﬁj}o.sz |n‘xj'vj’1xj

(16)
Melalui fungsi ini nilai taksiran V; dapat diperoleh dan selanjutnya nilai ini digunakan untuk
menaksir koefisien regresi dan galat bakunya menggunakan Persamaan 14 dan Persamaan 15.
Prosedur ini disebut sebagai Restricted Maximum Likelihood atau Residual Maximum Likelihood
(ReML).

Galat Baku penaksir (standard error) merupakan salah satu ukuran untuk menentukan suatu
penaksir dikatakan sebagai penaksir yang baik atau tidak. Galat baku dapat diperoleh dari akar
positif varians sampling (sampling variance) suatu penaksir. Secara umum Persamaan 16 dapat
dibentuk menjadi varians sampling sebagai berikut

-1

cov(ﬁ)—[z xj'lexj] a7

sehingga galat baku penaksir parameter S tersebut adalah akar positif diagonal utama matriks
Persamaan 17. Sedangkan varians sampling untuk penaksir parameter acak @ adalah

-1

cov( é)=[ZZj'\7lej] (18)

dan galat bakunya diperoleh dari akar positif diagonal utama matriks tersebut.

4. Contoh Kasus

Data yang digunakan adalah data sekunder yang dipublikasikan hasil survei RAND Labor
and Population mengenai Indonesia Family Life Survey. Survei ini merupakan survei gelombang
ketiga atau disebut IFLS-3. Dari survei terhadap keluarga (Household Survey) sebanyak 10.435
keluarga telah diwawancara yang diambil dari 13 propinsi di Indonesia. Survei juga dilakukan
terhadap lingkungan sosial beserta fasilitasnya (Community-Facility Survey) yaitu sebanyak 312
lingkungan sosial beserta fasilitasnya. (Strauss, et. al., 2004). Sebagai pendukung ditambahkan data
hasil PODES Jawa Barat Tahun 2006. Data IFLS diukur pada tingkat rumah tangga sedangkan data
PODES 2006 merupakan hasil sensus yang diukur pada tingkat desa yang kemudian disesuaikan
pada tingkat kecamatan.

Berdasarkan hasil kajian ditentukan variabel-variabel yang terlibat dalam penelitian ini
adalah sebagai berikut: sebagai variabel respon (Y) adalah Pendidikan Anak (Tahun), Variabel
penjelas Level 1 adalah Jenis Kelamin Anak (1 = Laki-laki, 0 = Perempuan) (X;), Pendidikan Ibu
(Tahun) (X,), Pendidikan Ayah (Tahun) (X3), Status daerah (1 = Rural, 0 = Urban) (X4), dan Varibel
penjelas pada Level 2 adalah Banyak SMA di kecamatan (Z;) dan Persentase petani di kecamatan
(Z2). (Ringdal, 1992),

Pembentukan model intersep acak yaitu dengan menambahkan variabel penjelas pada Level
1 yaitu umur (X3), Pendidikan Ibu (X;), Pendidikan Ayah (X3), Wilayah (X;) sehingga modelnya
adalah sebagai berikut

Yii = Boj + PiXaij+ BoXoijt+ PaXasij+ BaXaijt €5
dengan foj = yoo + Ugj

Metode penaksiran parameternya menggunakan REML. Hasil yang diperoleh adalah sebagai
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berikut:

Tabel 1.
Taksiran Parameter Tetap Model Intersep Acak
Koefisien penaksir Galat Baku DB nilai-t nilai-p
(Intersep) 5.102329 0.3876662 571  13.161656 0.0000
JK 0.612499 0.2299064 571  2.664125 0.0079
Ibu.pend 0.257277 0.0511590 571  5.028967 0.0000
Ayah.pend 0.205374 0.0410173 571  5.006994 0.0000
Wilayah 1.641170 0.4814545 571  3.408775 0.0007

Dari tabel diatas terlihat bahwa pada taraf o = 5% semua variabel nyata. Artinya variabel
jenis kelamin, pendidikan ibu, pendidikan ayah dan wilayah berpengaruh terhadap pendidikan anak.

Pembentukan model koefisien acak dengan menambahkan efek dari kecamatan ke dalam
model yaitu kedalam koefisien Pendidikan Ayah (X3). variabel-variabel yang diukur di tingkat
kecamatan dimasukkan ke dalam model dengan melibatkan iteraksi antar variabel pada level yang
berbeda. Untuk model ini variabel penjelas jumlah SMA (Z;) dan persentase petani (Z>)
ditambahkan kedalam koefisien Pendidikan Ayah (X3) sehingga modelnya adalah sebagai berikut

Yij = Boi + BiXaij+ BaXoij+ BaiXsij+ SaXaij+ €jj
dengan Soj = yoo + y01Z1 + y02Z2 +Uoj
B = y3ot ya1dy + y32Zp Uy

Metode penaksiran parameternya menggunakan REML dan hasilnya sebagai berikut:

Tabel 2
Taksiran Parameter Tetap Model Koefisien Acak
Koefisien penaksir Galat Baku DB nilai-t nilai-p
(Intersep) 6.205464 1.4754091 569 4.205927 0.0000
JK 0.647616 0.2219288 569 2.918125 0.0037
Ibu.pend 0.320581 0.0520463 569 6.159530 0.0000
Ayah.pend 0.132087 0.1937495 569 0.681741 0.4957
sma 0.101333 0.0476819 23 2.125180 0.0445
petani -0.023030 0.0228446 569 -1.008132 0.3138
Ayah.pend x sma -0.005023 0.0059294 569 -0.847157 0.3973
Ayah.pend x petani 0.002346 0.0030315 569 0.773868 0.4393

Dari tabel diatas jelas sekali terlihat semua variabel pada level 2 yaitu jumlah SMA dan
persentase petani tidak nyata pada taraf 5% dan juga interaksi antar variabel level 1 dengan variabel
level 2 tidak nyata pada taraf a = 5%. Artinya dapat dikatakan bahwa tidak terdapat interaksi antar
variabel dari level yang berbeda. Selain itu koefisien pendidikan ayah juga tidak nyata pada taraf
5%.

Karena ada variabel yang tidak nyata, model koefisien acak diatas kemudian dimodifikasi
dengan cara mengeliminasi variabel pada level 2 yang paling tidak nyata yaitu persentase petani.
Selain itu juga tanpa menyertakan interaksi antar faktor pada level yang berbeda. Model yang
terbentuk adalah sebagai berikut
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Yij = Boj + BiXiij+ SaXaijt BaiXsijt €
dengan foj = y00 + y01Z1+ Ug
B3 = 703 + Uy

Metode penaksiran parameternya menggunakan REML. Hasil yang diperoleh adalah sebagai
berikut:

Tabel 3
Taksiran Parameter Tetap Model Koefisien Acak yang dimodifikasi
Koefisein penaksir Galat Baku DB nilai-t nilai-p
(Intersep) 5.168886 0.4622307 596 11.182479 0.0000
JK 0.625407 0.2124107 596 2.944330 0.0034
Ibu.pend 0.311126 0.0492445 596 6.317983 0.0000
Ayah.pend 0.239219 0.0587959 596 4.068636 0.0001
SMA 0.065874 0.0232684 596 2.831054 0.0048

Dari tabel diatas terlihat bahwa pada taraf o = 5% semua variabel nyata. Artinya variabel
Level 1 jenis kelamin, pendidikan ibu, pendidikan ayah dan variabel pada level 2 banyak SMA
berpengaruh terhadap pendidikan anak.

Dari hasil-hasil yang diperoleh pada bagian sebelumnya pertama kali akan dibahas
mengenai ukuran kecocokan relatif untuk model-model tersebut. Setiap model akan dibandingkan
dengan model sebelumnya. Ukuran yang digunakan adalah deviance dan metode pengujiannya
menggunakan statistik khi-kuadrat seperti telah dijelaskan pada bagian sebelumnya. Untuk itu dapat
dijelaskan melalui tabel dibawah ini

Tabel 4
Pengujian Deviance Setiap Model
Model Deviance parameter Diff db  Nilai-p
Model Non Hierarki 3220.168 5
Model Intersep acak 3190.226 6 29.942 1 0.0000
Model koefisien acak yang 3161.647 9 28.55 3 0.0000
dimodifikasi ' ' '

Dari pengujian pada Tabel 4.12 terlihat bahwa Model Regresi jauh lebih buruk dibandingkan
dengan model intersep acak, sedangkan model koefisien acak yang dimodifikasi lebih baik
dibandingkan dengan model intersep acak. Sehingga dapat disimpulkan bahwa model koefisien
acak yang dimodifikasi merupakan model yang terbaik untuk permasalahan ini.

Model yang terbentuk adalah model koefisien acak sebagai berikut:
Yij = ﬁOj + O.625407X1ij + 0.311126X2ij + ,ngXgij + €j
dengan ﬁoj =5.168886 + 0.0658747; + Uoj
ﬂgj =0.239219 + Uyj

dari model diatas terlihat bahwa meningkatnya jumlah SMA akan meningkatkan rata-rata
pendidikan anak. Selain itu terlihat bahwa anak laki-laki lebih diutamakan memeproleh pendidikan
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dibandingkan anak perempuan. Semakin tinggi pendidikan ibu maka akan semakin tinggi pula
pendidikan anak. Begitu pula pendidikan ayah semakin tinggi akan meningkatkan pendidikan anak.
Adanya keVariansan dalam kecamatan akan menentukan pada besar kecilnya pengaruh pendidikan
ayah terhadap pendidikan anak.

Nilai koefisien korelasi intra class diperoleh dari penaksir Varians pada setiap level untuk
model multilevel tanpa melibatkan variabel penjelas. Hasil yang diperoleh adalah sebagai berikut:

Tabel 5
Nilai Dugaan Parameter Acak Model tanpa variabel Penjelas
Parameter Dugaan
620 (level 1) 4.451666
0% (level 2) 8.616717

Berdasarkan nilai taksiran parameter tersebut dapat diperoleh nilai koefisien korelasi intra-
class menggunakan Persamaan 4.22 sebagai berikut

8.616717
p= = 0.659356
4.451666 + 8.616717

Nilai ini mengandung arti bahwa proporsi Varians pada level kecamatan sebesar 65,9 %. Selain itu
dapat dijelaskan pula bahwa korelasi antara dua anak dalam satu kecamatan sebesar 0.659356.

Untuk memperoleh nilai keVariansan yang dapat dijelaskan pada setiap level harus dihitung
dahulu penaksir komponen acak untuk model yang ditetapkan yaitu model model koefisien acak
yang dimodifikasi. Hasil taksiran parameter acak untuk model tersebut adalah sebagai berikut

Tabel 6.
Taksiran Komponen Acak Model Koefisien Acak yang dimodifikasi
Komponen Varians
Intersep (Uo) 3.81725620
Pendidikan Ayah (u,) 0.05409512
Residual (eo) 6.78144058

Hasil ini menyatakan bahwa Varians antar kecamatan sebesar 3.81725620 sedangkan
Varians antar anak sebesar 6.78144058. Nilai Varians ini akan lebih berarti apabila dapat dicari nilai
keVariansan yang dapat dijelaskan pada setiap level. Berdasarkan Persamaan 5.32 dan Persamaan
5.33 nilai keVariansan ini dapat diperoleh menggunakan taksiran pada Tabel 5.13 dan Tabel 5.14
yaitu sebagai berikut:

2_ ,_ 6.78144058 _
Ri= 1- g == 0.2129902
2_ ,_ 3.81725620 _
Rp= 1~ S2er2e-=0.1425106

Dari hasil tersebut mengandung arti bahwa keVariansan yang dapat dijelaskan oleh variabel
jenis kelamin, pendidikan ayah dan pendidikan ibu adalah sebesar 21.3 %. Sedangkan keVariansan
yang dapat dijelaskan oleh struktur kecamatan sebesar 14.25%. Hasil ini menunjukkan bahwa
meskipun keVariansan sebagian besar disebabkan oleh perbedaan individu akan tetapi perbedaan
antar kecamatan juga mempunyai pengaruh yang cukup besar.
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5. Simpulan

Data berstruktur hierarki seperti data hasil survei multistage sampling dapat dimodelkan
menggunakn model linier hierarki atau model multilevel. Persoalan heterogenitas atau adanya
keterkaitan antar variabel yang berbeda level yang muncul akibat pengukuran pada data hierarki
dapat diatasi menggunakan model multilevel. Metode penaksiran yang dapat digunakan adalah
metode GLS, akan tetapi metode ini menghasilkan penaksir yang bias terutama pada ukuran sampel
kecil sehingga metode Restricted Maximum Likelihood lebih tepat untuk digunakan untuk
memperoleh penaksir yang terbaik.

Pada contoh kasus mengenai faktor faktor-faktor yang mempengaruhi pendidikan anak,
penaksiran menggunakan ReML diperoleh bahwa variabel jenis kelamin, pendidikan ibu,
pendidikan ayah dan status wilayah (Rural/urban) merupakan variabel yang signifikan. Sedangkan
faktor yang berpengaruh pada tingkat kecamatan adalah banyak SMA. Interaksi antara faktor
pendidikan ayah dengan banyak SMA dan interaksi antara faktor pendidikan ayah dengan
persentase petani tidak berpengaruh nyata terhadap pendidikan anak. Hasil keVariansan yang dapat
dijelaskan oleh variabel jenis kelamin, pendidikan ayah dan pendidikan ibu adalah sebesar 21.3 %.
Sedangkan keVariansan yang dapat dijelaskan oleh struktur kecamatan sebesar 14.25%. Hasil ini
menunjukkan bahwa meskipun keVariansan sebagian besar disebabkan oleh perbedaan individu
akan tetapi perbedaan antar kecamatan juga mempunyai pengaruh yang cukup besar.
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