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ANALISIS JALUR DENGAN VARIABEL ENDOGEN
KATEGORIK

ABSTRAK

Analisis regresi merupakan salah satu teknik dalam statistika
yang digunakan untuk mengetahui hubungan antara sejumlah
variabel eksogen dengan variabel endogen. Pada kasus tertentu
terdapat suatu masalah yang memerlukan lebih dari satu model
persamaan, yang membentuk Sistem Persamaan Simultan (SPS) di
mana pada beberapa variabel endogen di dalam Sistem Persamaan
Simultan  tersebut  terdapat  hubungan  rekursif. = Untuk
menyelesaikannya digunakan analisis jalur. Analisis jalur
mempunyai asumsi bahwa variabel endogen yang digunakan
minimal berskala interval. Akan tetapi seringkali dijumpai penelitian
di mana data berskala nominal dan ordinal. Eshima et al. (2001)
menyelesaikan masalah tersebut dengan Analisis Jalur di mana efek
langsung dan tidak langsungnya didapatkan dari odds ratio regresi
logistik. Dengan demikian interpretasi mengenai efek langsung dan
efek tidak langsung akan berbeda dari analisis jalur pada umumnya.
Pada penelitian Eshima et al juga belum disertakan mengenai uji
kesesuaian model. Oleh karena itu pada penelitian ini, akan dibahas
mengenai efek langsung dan efek tidak langsung beserta
interpretasinya dan juga mengenai kesesuaian model. Hasil yang
diperoleh dari penelitian ini adalah interpretasi mengenai efek
langsung dan tidak langsung dari analisis jalur variabel endogen
kategorik dan uji kesesuaian model, di mana di antara ketiga uji
kesesuaian model mempunyai hasil yang inkonsisten.

Kata kunci: analisis jalur, variabel endogen Kkategorik, efek
langsung, efek tidak langsung, odds ratio



PATH ANALYSIS WITH CATEGORICAL ENDOGENOUS
VARIABLES

ABSTRACT

Regression analysis is one of the statistical techniques that can be
used to determine the relationship between some of exogenous
variables to endogenous variables. In the certain case there is a
problem that requires more than one model equations, which form
Simultaneous Equation System (SPS), on some models endogenous
variables are recursively related. To solve this case, is used Path
Analysis. Path Analysis have assumption that endogenous variable at
least in interval scale. However, there are many research with
nominal and ordinal scale. Eshima et al. (2001), resolve the problem
by path analysis of direct and indirect effects derived from logistic
regression odds ratio. Thus the interpretation of the effects of direct
and indirect effects will be different from the general path analysis.
In the Eshima’s research did not obtain about measure of fit.
Therefore in this study, we discuss about the effect of direct and
indirect effects and their interpretation and measure of fit. Results
obtained from this study is the interpretation of direct and indirect
effects of the categorical endogenous variable path analysis and
measure of fit test which have inconsistence results between three
measure of fit.

Keywords: path analysis, catecorical endogenous variable, direct
effects, indirect effects, odds ratio
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BAB1
PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Analisis regresi merupakan salah satu teknik dalam statistika
yang digunakan untuk mengetahui hubungan antara sejumlah
variabel eksogen dengan variabel endogen. Analisis regresi bertujuan
untuk menduga besarnya pengaruh secara kuantitatif dari masing-
masing variabel prediktor. Pada saat ini umumnya suatu sistem
ditulis dalam bentuk model persamaan. Untuk mempermudah
pemahaman tentang suatu sistem yang tertulis dalam sebuah model
persamaan dapat digunakan model struktural. Model struktural untuk
menyelesaikan suatu Sistem Persamaan Simultan (SPS) yang dikenal
saat ini adalah, Analisis Jalur (path), SEM, PLS. Di antara model-
model struktural yang disebutkan di atas, yang paling sederhana
adalah analisis jalur, karena nilai-nilai yang dianalisis adalah
langsung dari nilai variabel itu sendiri. Sedangkan pada SEM & PLS,
nilai yang ada adalah nilai dari indikator-indikator dari suatu
variabel. Khusus di dalam analisis jalur, arah hubungan antar
variabel respon rekursif.

Terdapat beberapa asumsi di dalam analisis jalur, salah satunya
yaitu asumsi bahwa variabel endogen minimal dalam skala ukur
interval. Namun tidak semua penelitian mempunyai data berskala
interval, seringkali dijumpai penelitian dengan data berskala nominal
dan ordinal. Pada analsis jalur variabel endogen berskala interval,
pendugaan parameter dapat diselesaikan dengan menggunakan
persamaan regresi linier. Sedangkan pada saat variabel endogen
berskala nominal dan ordinal, causal systems tidak dapat dijelaskan
dengan persamaan regresi linier. Oleh karena itu Eshima er al.
(2001), menggunakan regresi non linier yaitu regresi logistik untuk
menyelesaikan analisis jalur yang mempunyai variabel endogen
berskala nominal.

Regresi logistik adalah pemodelan yang diterapkan untuk
memodelkan variabel endogen yang bersifat kategorik berdasarkan
satu atau lebih variabel eksogen, baik itu yang bersifat kategorik
maupun kontinyu. Apabila variabel respon pada sebuah peneltian
terdiri dari 2 kategorik, maka metode regresi logistik yang dapat
diterapkan adalah regresi logistik biner (Poedjiati, 1999). Seperti
pada analisis regresi linier sederhana, pada analisis regresi logistik
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dimungkinkan adanya suatu masalah di mana terdapat lebih dari satu
persamaan yang pada beberapa variabel endogennya terdapat
hubungan rekursif. Oleh karena itu diperlukan analisis jalur yang
dapat menyelesaikan masalah tersebut.

Eshima et al menggunakan bentuk lain dari log odds ratio untuk
mendapatkan efek langsung, tidak langsung dan total analisis jalur
variabel endogen kategorik. Dengan mengganti baseline dengan
peluang masing-masing kategori pada satu variabel berdasarkan data,
akan didapatkan efek-efek pada analisis jalur. Tidak seperti pada
analisis jalur pada umumnya, efek-efek yang terdapat pada analisis
jalur variabel endogen kategorik adalah odds ratio dari regresi
logistik. Dengan demikian interpretasi mengenai efek langsung dan
efek tidak langsung akan berbeda. Pada penelitian Eshima et al
belum disertakan mengenai uji kesesuaian model. Oleh karena itu
pada penelitian ini, akan dibahas mengenai cara interpretasi efek
langsung dan efek tidak langsung beserta interpretasinya dan juga
mengenai uji kesesuaian model analisis jalur variabel endogen
kategorik.

1.2. Rumusan Masalah

Rumusan masalah pada penelitian ini adalah:

1. Bagaimana interpretasi efek langsung dan tidak langsung
dari analisis jalur variabel endogen kategorik dengan bantuan
odds ratio dari regresi logistik ?

2. Bagaimana uji kesesuaian model analisis jalur variabel
endogen kategorik ?

1.3. Batasan Masalah

Batasan masalah penelitian ini adalah:

1. Variabel eksogen kategorik.

2. Metode pendugaan parameter regresi logistik menggunakan
Maximum Likelihood Estimation.

3. Efek pada analsis jalur terdiri dari efek langsung, tidak
langsung dan total.



1.4. Tujuan Penelitian

Tujuan penelitian ini adalah:

1. Mendapatkan interpretasi efek langsung dan tidak langsung
dari analisis jalur variabel endogen kategorik dengan bantuan
odds ratio dari regresi logistik.

2. Mendapatkan uji kesesuaian model untuk analisis jalur
variabel endogen kategorik.

1.5. Manfaat Penelitian

Manfaat dari penelitian ini adalah mengetahui bahwa regresi
logistik dapat digunakan untuk membantu mendapatkan efek
langsung dan tidak langsung dari analisis jalur yang mempunyai
variabel endogen kategorik.






BAB II
TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Analisis Regresi

Analisis regresi adalah sebuah teknik statistika yang
menggunakan hubungan antara dua atau lebih variabel (Kutner,
2005). Analisis regresi berganda menghasilkan persamaan linier
yang dapat digunakan untuk menduga atau memprediksi suatu nilai
variabel respon berdasarkan beberapa variabel prediktor (Gujarati,
1995). Model regresi linier berganda menurut Drapper and Smith
(1992) adalah sebagai berikut:

Yi = Bo + B1Xyi + BoXoi + - 4 B Xpi + & 2.1
di mana:
Y; : nilai pengamatan variabel respon ke-i, i = 1,2,...,n
X1i> X2i5---, Xp; ¢ variabel prediktor
Bo : intersep
B1B> ... Bk : koefisien regresi untuk setiap variabel prediktor
X1i» X3i,- -+, Xpi secara berturut-turut
& : galat ke-i
n : banyak pengamatan
k : banyak variabel prediktor

Adapun asumsi Analisis Regresi yang mendasari persamaan 2.1
di atas adalah:
1. & merupakan suatu peubah acak dengan nilai tengah nol dan
ragam o yang tidak diketahui. Jadi, E(¢;) = 0 dan V(g;) = o2.
2. g dan ¢g; tidak berkorelasi, i # j, sehingga COV(si, sj) = 0.
3. & merupakan suatu peubah acak normal, dengan nilai tengah
nol dan ragam o2, £;~N (0, 62).

2.2. Regresi Logistik

Model regresi dengan variabel respon berskala interval atau
rasio akan cukup baik bila didekati dengan model regresi linier.
Namun pada suatu saat akan terdapat situasi di mana tersedianya
informasi tentang bentuk hubungan antara variabel respon dan

5



variabel prediktor yang tidak mungkin dianalisis dengan metode
regresi linier, misalnya skala variabel respon tidak kontinyu (Drapper
dan Smith, 1992).

Regresi logistik adalah prosedur pemodelan yang diterapkan
untuk memodelkan variabel respon yang bersifat kategorik
berdasarkan satu atau lebih variabel prediktor, baik itu yang bersifat
kategorik maupun kontinyu. Apabila variabel responnya terdiri dari 2
kategorik, maka metode regresi logistik yang dapat diterapkan adalah
regresi logistik biner (Poedjiati, 1999). Selain variabel kategorik
biner, ada pula variabel kategorik multinomial, yaitu variabel dengan
minimal tiga kategorik yang berskala nominal (Hosmer &
Lemeshow, 2000). Sedangkan jika variabel respon merupakan nilai
urutan dari 1 sampai m (m>2), dapat digunakan regresi logistik
ordinal (Senol & Ultugay, 2006).

Data kategorik terdiri dari sejumlah objek yang terhitung dengan
atribut tertentu yang dimiliki oleh kategori-kategori tertentu yang
disusun dalam tabel satu dimensi, dua dimensi, tiga dimensi, bahkan
tabel berdimensi lebih tinggi; biasanya disebut tabel kontingensi satu
arah, dua arah, dan tiga arah. Masing-masing dimensi atau arah
berhubungan dengan sebuah klasifikasi dalam kategori-kategori yang
menyajikan satu atribut (Sprent, 1991).

2.2.1. Regresi Logistik Biner
2.2.1.1. Model Regresi Logistik Biner

Apabila variabel responnya terdiri dari dua kategorik, maka
metode regresi logistik yang dapat diterapkan adalah regresi logistik
biner (Poedjiati, 1999). Untuk variabel Y respon biner dan variabel
predictor X, anggap m(x) =P(Y =1 X=x)=1-P(Y =0|X =
x). Model logistiknya adalah

_ exp(a+ px)
() = 1+ exp (a + Bx) 2.2

di mana:
m(x) : peluang sukses dengan syarat x
a, [ : koefisien regresi logistik



Parameter  menunjukkan efek x terhadap log odds Y = 1, tanpa
x yang lain. Contoh, exp(f) adalah efek penggandaan terhadap odds
dari 1 unit peningkatan x, pada level tertentu dari x lainnya.
2.2.1.2. Odds Ratio Regresi Logistik Biner

Odds ratio adalah perbandingan tingkatan kategori variabel
bebas dengan kategori pembanding. Menurut Agresti (1990), dalam
regresi logistik, odds ratio digunakan untuk mempermudah
interpretasi dari model yang dihasilkan. Seperti pada regresi linier ,
kenaikan setiap satu unit x, akan menyebabkan kenaikan dalam logit
P(Y > j) terhadap Y kategori pembanding sebesar By. Odds ratio
dapat juga didefinisikan rasio dari dua odds. Odds sendiri merupakan
rasio peluang suatu kejadian sukses dan peluang kejadian gagal.

_ n(1)/[1 - n(1)]
ﬂ(ﬁO)/ﬁ[l —m(0)]
ePoth1 1

(1 + eﬁ’o+ﬁ1) (1 + eﬁo)

~ [ ebo 1
(1 T eﬁo) (o)
eBotB1

=eh1 2.4

ebBo

Odds ratio dapat bernilai antara 0 dan oo, sehingga nilai odds
ratio selalu positif dan mencerminkan bentuk asosiasi tertentu
(Hosmer dan Lemeshow, 2000).

2.2.1.3. Pendugaan Parameter Regresi Logistik Biner

Untuk menduga parameter regresi logistik dapat dilakukan
dengan metode Maximum Likelihood Estimation (MLE). Anggap
xX; = (xil, ...,xip), i=1,..,N. Untuk model regresi logistik 2.2
pandang o sebagai parameter regresi dengan koefisien unit, yaitu

exP(Z?zl .Bjxij)
1+exp (Z?zlﬁjxij)

m(x;) = 2.5



Pada saat terjadi lebih dari satu observasi pada nilai x; tertentu,
cukup dicatat jumlah observasi n; dan banyak sukses. Anggap y;
jumlah sukses pada respon biner. Maka {Y;,...,Yy} adalah bebas
dengan E(Y;) = n;m(x;), dimana n; + --- + ny = n. Fungsi peluang
bersama adalah proporsional terhadap fungsi binomial N,

N

[ [rerit = m@orme

i=1

T[(X') Vi )
= 1_[ exp [log <szl)> ]} {H[l - ﬂ(xi)]"i}

i=1 i=1

(x;) N
Dovetos(Z20) ] o -meeor 26
L i=1

1=

=

= {exp

Pada persamaan 2.6 di atas logit ke-i adalah Y;B;x;;, jadi
hubungan eksponensial pada  persamaan terakhir adalah

exp[ZiYi(Zj ,Bjxij)] = exP[Zi(Zj yixij),b’j]. Juga Kkarena [1—
m(x)] = [1+ exp(zj Bjxij)]_l, log likelihood sama dengan

L(B) = z (Z yixij>,8j 7 Zni log |1+ exp ZB]-xU- 2.7
j i [ j

l

Persamaan likelihood yang dihasilkan dengan dL(S)/df =0

dL(B) _ exp Xk PrXix)
0B Ziy e z M TH exp i Bk

Persamaan likelihood adalah

Zyixij - Zniﬁixij =0, ] =1, iy D) 2.8
7 ;

L

di ~mana 7; = exp(Z ,[?kxik)/[l + exp(Ti ,[?kxik)] adalah
maximum likelihood estimate dari m(x). Untuk menduga parameter
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dari persamaan non linier tidak semudah pada persamaan linier. Oleh
karena itu dibutuhkan iterasi yang dapat dibantu perhitungannya
dengan komputer (Hosmer dan Lemeshow, 2000). Untuk itu,
digunakan metode Newton-Raphson (Agresti,1990).

2.2.2. Regresi Logistik Multinomial

Selain variabel kategorik biner, ada pula variabel kategorik
multinomial, yaitu variabel dengan minimal tiga kategorik yang
berskala nominal (Hosmer & Lemeshow, 2000).

2.2.2.1. Model Regresi Logistik Multinomial

Misalkan ada tiga kategori ¥ = (0,1,2), dalam suatu variabel
respon, maka akan diperlukan dua fungsi logit. Untuk membentuk
fungsi logit harus ditentukan baseline terlebih dahulu. Pilih ¥ = 0
sebagai baseline. Anggap ada sebanyak p variabel bebas. Dua fungsi
logit yang dihasilkan adalah

P(Y =1|x)
gl(x) =In [P(Y b ) le)
= In[exp(Bio + Br1X1 + Brzxa + =+ Pipxy)]
= Bro + Br1X1 + Proxa + -+ BipXp

=x'f; 2.9
dan
[P = 2)x)
22 =I5 =1

= In[exp(Bao + B21%1 + PaaXz + -+ + Bapxp) |
= P20 + B21X1 + B2zXxz + + + BapXp
G 2.10

Adapun peluang bersyarat untuk setiap kategori dalam respon adalah

1
P(Y - le) - 1+ e91(x) + e92(x) 2L
egl(x)
P(Y - 1IX) - 1+ e91(%) 4 o92(%) g
egz(x)
P(Y = 2|x) = 2.13

1+ e91() 4 920%)
9



Sehingga model umum yang didapatkan adalah
e9i(x)

P(Y =j|x) = ST on® 2.14

di mana gy(x) = 0

2.2.2.2. Odds Ratio Regresi Logistik Mutinomial

Odds ratio regresi logistik multinomial membutuhkan notasi
seperti pada kasus respon biner untuk membandingkan respon
dengan variabel bebasnya. Anggap Y = 0 adalah baseline respon.
Odds ratio dari respon Y = j terhadap ¥ = O untuk variabel bebas
bernilai x = a terhadap x = b adalah

PV =jlx=a)/P(Y =0|x = a)
ORj(@b) = Fy = jx=h)/P¥ =0x=b) >0

Pada kasus khusus saat variabel prediktor adalah biner dengan kode
0 atau 1, dan dapat ditulis OR; = OR;(1,0).

2.2.2.3. Pendugaan Parameter Regresi Logistik Multinomial

Untuk membentuk fungsi likelihood diperlukan tiga variabel biner
dengan kode 0 atau 1 untuk menunjukkan keanggotaan grup sebuah
observasi. Namun variabel ini tidak digunakan untuk analisis regresi
logistik yang sebenarnya. Jika Y=0 maka Yo =1, Y, =0, Y, =0. Jika
Y=1 maka Yy =0, Y; =1, Y, =0. Jika Y=2maka Yy=0, Y, =0, Y;
= 1. Jadi berapapun nilai Y, 212-=0 Y; = 1. Sehingga didapatkan fungsi
likelihood bersyarat untuk sebuah sampel dari n observasi bebas
adalah

n

1) = | [tmoGoim cesimy Gl 246

i=1

Dengan melogaritmakan [(8) dan fakta bahwa } y; =1 untuk
setiap 1, fungsi log likelihood adalah

L(B) = In (I(B)

10



L(B) = In[rro(x;)]EY0t + Infrr; ()21t + Infr, ()] =2
= o bt Gl + ) yai il Gl + )y bl (o)
1
4 Z Yoiln [1 + explg: ()] + exp[g, (x)]
g z . explg (x)]
Yoi T T explg, ()] + explg, ()]
N Z T explg,(x)]
Yoi ™M T X explgs ()] + explgz ()]

2.17

Persamaan likelihood didapatkan dengan cara menurunkan pertama
L(B) tehadap setiap 2(p+1) parameter. Untuk memudahkan, anggap
mj; = mj(x;). Bentuk umum persamaan yang dihasilkan adalah

aL(B)
————=Ex- i Lim) £0 2.18
a,Bjk kl(YJl jl)

i=1

Untuk j = 1,2 dan £k =0,1,2,...,p, dengan x,; = 1.

Penduga maksimum likelihood f3, didapatkan dengan cara
menyamakan persamaan 2.18 dengan nol. Selanjutnya, pendugaan
ini dapat diselesaikan menggunakan metode Newton-Raphson.

2.2.3. Regresi Logistik Ordinal
2.2.3.1. Model regresi Logistik Ordinal

Regresi logistik ordinal digunakan bila terdapat variabel respon
dengan k kategori berskala ordinal yang memiliki tiga kategori atau
lebih, sedangkan variabel prediktor dapat berupa kategorik atau
kontinyu.

Regresi ordinal yang umum digunakan adalah cumulative logit
model atau bias disebut proportional odds model. Proportional odds
model dapat juga disebut cumulative logit model (Ananth &
Klienbaum, 1997).

Model peluang kumulatif dari regresi logistik ordinal adalah

exp(0, + x'y)

P(Y < =
¥ <7l 1+ exp(6, + x'y)

2.19
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Dengan

R =12,... k1
0, = intersep
y = (yl, V2 e yp)adalah vektor koefisisen variabel prediktor.

Misalkan variabel respon tiga kategori £ =1,2,3 akan diperoleh
peluang dari suatu respon yang jatuh pada kategori lebih kecil dari
atau sama dengan r adalah

exp(6; + x'
PY<1) = p(6, y?
1+ exp(6; +x'y)
exp(6, + x'
P(Y<2)= p(6 y?
1+ exp(6, + x'y)

Sehingga akan didapatkan peluang suatu kejadian respon ke-k

yaitu

2.20

P(x)=P(Y<1)

_ exp(8; +x'y)

1+ exp(6, +x'y)
Py(x) =P(Y <2)— P(Y<1)

exp(0, + x'y) — exp(6, + x'y)
[1+ exp(8, + x'Y)][1 + exp(6; + x'y)]
P;(x)=1-P(Y <2)
1

2.21

N 1+ exp(6; +x'y)

2.2.3.2. Odds Ratio Regresi Logistik Ordinal
Odds ratio untuk ordinal logistik adalah (Abreu et al, 2008)

P(Y <jlx =a)
_1-PY <jlx=a)
OR = =5 < jlx = b)

1—P(Y <jlx =b)
P(Y <jlx =a)
_P(Y >jlx=a)
~ P(Y <j|x =b)
P(Y > j|lx = b)
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» odds a
"~ odds b

2.22

Di mana j=1,2,....k.

Berdasarkan definisi, odds ratio adalah perbandingan dua buah
odds, akan tetapi untuk ordinal logistik odds ratio didefinisikan
sebagai peluang kumulatif.

2.2.3.3. Pendugaan Parameter Regresi Logistik Ordinal

Metode yang digunakan untuk membentuk model regresi logistik
ordinal adalah maximum likelihood. Misalkan y' = (yg, 1, -, ¥r)
adalah nilai respon, y, = 1 jika y = r dan y, = O lainnya. Anggap
@, (x;) = B.(x). Bentuk umum dari likelihood untuk sampel dengan n
observasi, (y;,X;), 1=1,2,...,n, adalah

n

1) = | oo, p7avs ) 223

i=1

n p01+x1Y Yii eb2txy _ p61+x1y Yai 1 Y3i
=] ] [1 +e91+w] [(1 T e0at ) (1 + bt e [1 +e91+’“y]

i=1
Dan log-likelihoodnya adalah

L(B) =In (I(B)

n 661+x’y
L(B) = Z[yu-ln <m>

i=1

' 692+x’y A 691+x’y

(1 +eb2+x7)(1 + e91+x’Y)>

] 2.24

+y2iln<

i (7o)
Langkah berikutnya adalah menurunkan L(B) terhadap setiap
parameter dan menyamakan dengan nol, akan didapatkan nilai duga

untuk parameter tersebut.
oL ;
06,
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N[5 (i = ) 1+e0t
0= = Y2i
i=1

1+ ebatx'y e02tx'y _ g81+xy

JL
a6, "

2

n 602+x’y(y1i -1) efatx'y

0= Z {[ 14+ 892+x’y T Yai [692+x’y _ 861+x’y]}
L
oy

n ' ! ' !
Z X (yy = D] [x'eB V(g + y20)
1+ ef2tx'y 1+ efatx'y
i=1

+ (1 t+ yzi)x'} 2.25

Seperti pada regresi logistik sebelumnya, pendugaan parameter
regresi logistik ordinal juga memerlukan iterasi dengan metode
Newton-Raphson.

2.2.4. Metode Newton-Raphson

Metode Newton-Raphson adalah metode iterasi untuk
menyelesaikan persamaan nonlinier. Agresti (1990), mengatakan
bahwa metode iterasi Newfon-Raphson adalah metode yang
menentukan nilai dari penduga parameter secara berulang-ulang
sampai konvergen pada suatu nilai tertentu. Metode iterasi Newton-
Raphson dapat menyelesaikan persamaan seperti fungsi likelihood.
Metode ini menggunakan rumus sebagai berikut:

BE+D) = p(®) _ (Hm)‘lu(t) 2.26
Di mana
H® — a%L(B)
dp?
o _ LB
ap;

Melalui teknik iterasi Newton-Raphson u‘® dan H® digunakan
untuk menduga B pada iterasi ke ¢ (r = 0,1,2,...). Iterasi untuk
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pendugaan nilai £ terus dilakukan sampai mencapai kondisi
konvergen untuk setiap i.

B — Bl <e 2.27
Untuk i =1,2,...,ndan € > 0

2.2.5. Komponen Error

Menurut Hosmer dan Lemeshow (2000), perbedaan penting
antara model regresi linier dengan logistik adalah mengenai
distribusi bersyarat dari variabel respon. Pada regresi linier
diasumsikan bahwa sebuah observasi dari variabel respon dapat
dijelaskan dengan y = E(Y|x) + e. Nilai & adalah error dan
menunjukkan penyimpangan nilai observasi dari rata-rata bersyarat
observasi tersebut. Asumsi yang paling lazim adalah & berdistribusi
normal dengan rata-rata nol dan ragam adalah konstan. Ini berarti
distribusi bersyarat dari variabel respon dengan syarat x akan
menyebar normal dengan rata-rata E (Y |x) dan ragam konstan.

Jika pada kasus variabel respon biner, nilai dari variabel respon
bersyarat x dapat dinyatakan dengan y = m(x) + €. Di mana nilai &
mempunyai dua kemungkinan. Jika y =1 maka &=1—m(x)
dengan peluang m(x) dan jika y =0 maka & = —m(x) dengan
peluang 1 — m(x). Sehingga error pada model regresi logistik biner
ini tidak mempunyai distribusi yang sama dengan error pada regresi
linier yaitu distribusi normal. Jadi & berdistribusi binomial dengan
rata-rata nol dan ragam 1(x)[1 — m(x)]. Dengan ragam yang tidak
konstan, berbeda pada setiap x, atau tergantung pada x (Kutner,
2004).

2.2.6. Uji Kesesuaian Model
2.2.6.1. Pearson, Deviance & Hosmer-Lemeshow

Pengujian ini dilakukan untuk mengetahui apakah model yang
dihasilkan sesuai atau belum dengan hipotesis:

Ho: model sesuai
H, : model tidak sesuai.
1. Statistik Pearson

g
x*= 2){2 p(yift;) 2.28
i=1
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Di mana :

k (y-- _ﬁ'_)z
sz(yiﬁi) =n; E ~d s = s
. TTjj
j=1

2. Statistik Deviance

g
D=2 Z}(Z D(y;m;) 2.29
i=1

Di mana:

K
y..

x*D(y;m;) = nizyij log <TU>
j=1 ij

Dengan:
7;; : peluang Y pada kategori ke-j dan x dengan kategori ke-i
Y;j : pengamatan Y pada kategori ke-j dan x dengan kategori ke-i
: banyaknya parameter pada model
: banyaknya kategori peubah x
: banyaknya kategori peubah respon

>0 T

Statistik Pearson dan Deviance menyebar mengikuti sebaran Khi-
kuadrat dengan derajat bebas g(k-1)-p. keputusan tolak Ho, jika

X;%earson > X(zv) dan D > X(zv) atau P[X(Zv) > XzZJearson] dan
P[)((z,,) > D] lebih kecil dari peluang yang diinginkan(a), sehingga
dapat diambil kesimpulan bahwa model yang diperoleh tidak sesuai
(Fahrmeir dan Gerhard, 1994).

3. Statistik Hosmer-Lemeshow
g
2 _ 2 ~
=) X pOin) 230
i=1

Di mana :

k (y-- 3 ﬁ__)z
Xoifty) = niz—u —
“ Tjj

Jj=1
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Dengan:
7;j : peluang Y pada kategori ke-j dan x dengan kategori ke-i

Y;j : pengamatan Y pada kategori ke-j dan x dengan kategori ke-i
p :banyaknya parameter pada model

g : banyaknya grup yang terbentuk

k : banyaknya kategori peubah respon

Statistik Hosmer-Lemeshow menyebar mengikuti sebaran Khi-
kuadrat dengan derajat bebas v = g(k-1)-p. keputusan tolak Ho, jika

XI%Iosmer—Lemeshow > X(Zv) atau P[X(zv) > XI%Iosmer—Lemeshow] lebih
kecil dari peluang yang diinginkan(a), sehingga dapat diambil
kesimpulan bahwa model yang diperoleh tidak sesuai.

2.2.6.2. Koefisien Determinasi (R%)

Ukuran kesesuaian model dapat ditentukan dari R>. Di dalam
model non linier (misal: logit) untuk mendapatkan R* dapat
digunakan log-likelihood, yaitu dengan RZ.pgaden (Park, 2009).
R%icradaen Membandingkan log likelihood di antara dua model.

L
R2McFadden =1 — L—1 2.31
0

Di mana:
Ly : log likelihood tanpa slope
L, : log likelihood dengan slope

R radden Mempunyai konsep yang sama dengan R* pada regresi
linier. R¥cradaen Mempunyai nilai antara 0 dan 1. Semakin
mendekati 1, maka semakin sesuai sebuah model regresi (Rupert et
al, 2008). Uji kesesuaian RZ.rqaden diinterpretasikan sebagai R
pada regresi linier. Ri.pqadqen Merupakan proporsi varian dalam
variabel dependen yang dijelaskan oleh varian dalam variabel
independen (Plubin dan Techapunratanakul, 2006).

2.2.6.3. Persen Ketepatan Klasifikasi

Menurut Hosmer & Lemeshow (2000), cara untuk menyimpulkan
hasil sebuah model regresi logistik salah satunya dengan Tabel
klasifikasi. Tabel ini merupakan cross classifying dari variabel
respon antara nilai sebenarnya dengan nilai dugaan berdasarkan
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model. Dari Tabel ini dapat dihasilkan Persen Ketepatan Klasifikasi
(PKK). PKK menunjukkan berapa persen predicted group dapat
diklasifikasikan tepat pada observed group (Rudner, 2002). Sehingga
semakin besar nilai persen dari PKK maka model semakin baik.

Tabel 2.1. Tabel Klasifikasi

Classification 0 Observed I Total
0 Moo o1 .
1 nio ni n.
Total no n.y n
Di mana:
ny : banyak pengamatan dari observed kategori 0 diklasifikasikan
sebagai 0
n; : banyak pengamatan dari observed kategori 1 diklasifikasikan
sebagai 1
Ngg + 1
PKK = [%] x 100% 2.32
2.3. Analisis Jalur

Berbeda dengan analisis regresi yang hanya melibatkan satu
model hubungan, analisis jalur dapat melibatkan lebih dari satu
model hubungan sehingga membentuk Sistem Persamaan Simultan
(SPS). Analisis jalur dapat diterapkan pada SPS apabila arah
hubungan antar variabel respon bergerak ke satu arah (rekursif). Pada
dasarnya penggunaan analisis jalur bukan untuk membentuk model
berdasarkan variabel-variabel prediktor yang berpengaruh nyata
terhadap variabel respon tetapi untuk mengkaji model hubungan
antar variabel dalam model yang telah dirumuskan oleh peneliti
berdasarkan teori yang telah ada (Wright,1960).

Analisis jalur mempunyai variabel seperti halnya pada regresi,
hanya saja dibakukan. Di dalam analisis jalur koefisien korelasi total
dapat diuraikan menjadi pengaruh langsung dan pengaruh tidak
langsung. Pengaruh langsung yaitu pengaruh suatu variabel prediktor
terhadap variabel respon secara langsung tanpa dipengaruhi oleh
variabel prediktor lainnya. Sedangkan pengaruh tidak langsung
adalah pengaruh variabel prediktor tehadap variabel respon yang
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masih dipengaruhi oleh variabel prediktor lainnya (Sastrosupadi,
2003).

Analisis jalur adalah penggambaran model dan sekumpulan dari
hubungan antara konsep model lengkap. Hubungan tidak bebas
digambarkan dengan panah lurus, dengan arah panah berasal dari
variabel prediktor dan ujung panah menuju variabel respon. Panah
melengkung menunjukkan korelasi antara variabel, tetapi tanpa ada
hubungan kausal (Hair ef al, 2006).

Dalam analisis jalur, variabel eksogen tidak disebabkan oleh
siapapun (tidak ada panah yang mengarah pada variabel ini). Jika
variabel-variabel eksogen berkorelasi, maka akan ditunjukkan
dengan satu panah dua arah yang menghubungkan antar variabel
eksogen tersebut. Variabel endogen mempunyai panah yang menuju
pada variabel ini. Variabel endogen dapat berperan sebagai variabel
penyebab dan yang disebabkan. Dengan demikian variabel endogen
mempunyai dua arah panah, yang menuju dan keluar dari variabel
ini. Sedangkan variabel dependen, hanya mempunyai panah yang
menuju padanya (Garson, 2008).

Persamaan-persamaan di dalam analisis jalur adalah suatu sistem
persamaan simultan. Variabel-variabel dalam suatu model persamaan
simultan ada dua jenis: bersifat endogen dan ditetapkan lebih dulu
(predetermined). Variabel endogen yaitu variabel-variabel yang
nilainya ditetapkan di dalam model. Sedangkan yang ditetapkan lebih
dulu, variabel-variabel yang nilainya ditetapkan di luar model.
Variabel yang ditetapkan lebih dahulu dibagi dalam dua kategori:
bersifat eksogen dan endogen /ag, di mana variabel ini sebagai
variabel endogen pada model lainnya/sebelumnya (Gujarati, 1995).

2.3.1. Asumsi Analisis Jalur

Menurut Solimun (2005), asumsi yang mendasari analisis jalur
adalah sebagai berikut:

1. Pada model analisis jalur hubungan antar variabel adalah
linier dan aditif.

2. Hanya sistem aliran kausal satu arah artinya tidak ada
kausalitas yang berbalik.

3. Variabel endogen minimal dalam skala ukur interval.

4. Observed variabels diukur tanpa kesalahan (instrumen
pengukuran valid & reliabel).
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5. Model yang dianalisis dispesifikasikan (diidentifikasi)
dengan benar berdasarkan teori-teori & konsep-konsep yang
relevan artinya model teori yang dikaji atau diuji dibangun
berdasarkan kerangka teoritis tertentu yang mampu
menjelaskan hubungan kausalitas antar variabel yang diteliti.

2.3.2. Diagram Jalur

Langkah pertama dalam analisis jalur adalah memformulasikan
model utama menurut teori (Bullmore ef al,2000). Ini dapat
dilakukan dengan membentuk diagram jalur. Diagram Jalur berguna
untuk mempermudah pengertian analisis dan koefisien jalur, maka
hubungan sebab akibat antara variabel bebas dengan variabel respon
dapat digambarkan dalam suatu diagram, yaitu diagram jalur
(Sastrosupadi,2003). Diagram jalur tersusun sebagai berikut:

1. Garis lurus satu ujung yang menunjukkan hubungan rekursif
variabel respon dengan setiap variabel bebas.

2. Garis lurus satu ujung yang menunjukkan pengaruh residual
terhadap variabel respon

3. Garis lengkung dua ujung yang menunjukkan hubungan
korelasi antar variabel bebas (Huang et al,2002).

Di bawah ini contoh diagram jalur,

Xy

X3

Gambar 2.1. Diagram Jalur Hubungan Kausal X1, X, X3 dan Y, ke Y,

Persamaan struktural untuk diagram jalur yaitu:
Y1 = PY1X1X1 + PY1X2X2 + PY1X3X3 + &
YZ = PY2X1X1 + PY2X3X3 + PY2Y1Y1 + &y
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o X1 N
T12 Py1x3 l
&1 X Prixs > Y,
723 Pyix
> X,

Gambar 2.2. Sub Struktur 1. Hubungan Kausal X1, X5, X» ke Y;

&
X1 l
1‘1 YZ
PY1X
X3

Gambar 2.3. Sub Struktur 2. Hubungan Kausal X1, X3, dan Y; ke Y,

Adapun Py x4, Pyix,, Py1x3,Py,x1, Py>x3,Py,y,  adalah
koefisien jalur (koefisien pengaruh langsung); 7;;adalah korelasi
antara x; dan x;; dan &; menunjukkan variabel residual yang muncul
akibat kesalahan pengukuran variabel (Riduwan, 2008). Dan untuk
dekomposisi efek analisis jalur, misalnya pada gambar 2.1, Py, x,
adalah efek langsung X; terhadap Y,. Selain efek langsung juga
terdapat efek total dan efek tidak langsung, yang hubungannya yaitu,
efek total = efek langsung + efek tidak langsung.

qYZXl = PY2X1 + PY]_XlPYzYl 2'33

Di mana qy, x, adalah efek total X; ke Y, Py, x adalah efek langsung
X, terhadap Y5, Py, x, Py,y, adalah efek tidak langsung X terhadap Y,

melalui ¥;, yang merupakan perkalian dari efek langsung X; terhadap
Y; dan efek langsung Y; terhadap Y.
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2.3.3. Uji Validitas Model

Validitas menunjukkan sejauh mana suatu alat ukur itu mampu
mengukur apa yang diukur. Menurut Solimun, (2005), terdapat dua
indikator validitas model dalam analisis path, yaitu:

a) Koefisien Determinasi Total
Total keragaman data yang dapat dijelaskan oleh model
diukur dengan : R, = 1 — P2 P2, ... P, 2.34
Dalam hal ini R2, sama dengan interpretasi koefisien
determinasi pada R? pada analisis regresi.

b) Teori Triming
Uji validasi koefisien path pada setiap jalur untuk pengaruh
langsung adalah sama dengan nilai p dari uji t pada analisis
regresi. Berdasarkan teori trimming maka jalur-jalur yang
tidak signifikan dibuang sehingga menghasilkan model
struktur analisis path yang lebih baik.

2.4. Analisis Jalur Dengan Variabel Endogen Kategorik

Eshima dan Tabata (1999), mendiskusikan efek analisis sistem
rekursif dari peubah kategorik, dan efek faktor didefinisikan sebagai
berdasarkan log odds ratios. Dalam analisis jalur sendiri ada efek
total, langsung dan tidak langsung.

2.4.1. Diagram Jalur

Langkah pertama dalam analisis jalur adalah memformulasikan
model utama menurut teori (Bullmore et «l,2000). Ini dapat
dilakukan dengan membentuk diagram jalur.

Y

Y
]\x,

Gambar 2.4. Contoh Diagram Jalur Hubungan Kausal Rekursif
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Anggap terdapat empat variabel, X; adalah variabel eksogen,
Y;, Y5, Y3 adalah variabel endogen. Setiap variabel mempunyai jumlah
kategorik masing-masing. Misal X;, mempunyai kategorik
{1,2, ..., 1, }. Dari bentuk strukural yang ada, dapat dijelaskan dengan
persamaan model logistik:

exp (aY3 + BY3X1X1 + BY3Y1Y1 + BY3Y2Y2)
1+ exp (U.y3 + BY3X1X1 + BY3Y1Y1 + BY3Y2 Yz)
- exp (aYZ + By2X1X1 + Byzylyl)

1+ exp (ayz + BY2X1X1 + Byzylyl)
_ exp (aYl + BY1X1X1)

1+ exp (ay, + BY1X1X1)

p(Ys3|X1Y1Y5) =

p(Y2|X1Y;)

2.35

p(Y1]X1)

2.4.2. Pendugaan Parameter Regresi Logistik

Pendugaan parameter regresi logistik untuk analisis jalur
variabel endogen Kkategorik dapat dilakukan dengan metode
Maximum Likelihood Estimation (MLE).

2.4.3. Efek Langsung, dan tidak Langsung dalam Analisis Jalur
dengan Variabel Endogen Kategorik.

Analisis jalur adalah sebuah teknik untuk mengestimasi efek
dari seperangkat variabel eksogen terhadap variabel endogen dari
sebuah observasi. Di dalam Eshima (2001), efek-efek analisis jalur
didapatkan dengan melogaritmakan odds ratio antara variabel
eksogen dengan variabel endogen.

Untuk mempermudah pemahaman, ambil contoh efek X;
terhadap Y3, dengan menggunakan persamaan p(Y3|X1Y;Y,) di atas.

Dimana Oy = 0y, O, wee) Oy s dan

BY3X111 BY3X112 B1/3)(111,(1

— | B1/3)(121 B1/3)(122 B}/3)(121)(1 |

BY3X1 - 8 . ., .
\BY3X11Y31 BY3X1IY32 BY3X1IY3IX1/
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Brovir  Pryaz - B1/31/111,,1
AL BY3Y121 B1/31'122 ' 1/31/121,,1
Y3Y; : g
BY3Y11Y31 B}’3}’11,,32 BY3Y11y3Iy1
B1’31'211 BY3Y212 ' Y3Y211y2 \
B =| By, v,21 B1/31/222 B1/31/221,,2 |
Y3Y;
\BY3Y21Y31 BY3Y21Y BY3Y21Y31Y2/

Log odds ratio dari Y3 = y5 terhadap Y; = y; adalah
log OR(y3,¥3 | x1,%1) = trBy o (o —x) (s —¥3)"  2.36

Ketika dilakukan subtitusi x; dan y; di atas dengan nilai peluang
dari keduanya yaitu p, dan i, akan didapatkan

10g OR(ys, tty, | X1, thx,) = trBi(x1 — pi, ) (V3 = thy,) 2.37
Yang mana persamaan di atas adalah efek langsung X; ke Y. Jadi,
Pyx, = trPy y. (21 =ty ) (73 = 11y,)"

Pryy, = trByy (V2 = 1y, ) (vs —1y,)’

Pryy, = trByy, (V2 = 1y, ) (v — 11y, 2.38
adalah efek langsung dari setiap variabel terhadap Y.
Efek total dari X;, Y;, Y, terhadap Y3 adalah
By x, (%1 = ) (V3 = ty,) + 6By, (01 = 11y, ) (Vs = 1y,

+ By, (v2 = 1y, ) (v — 11y,) 239

Dengan mengganti y; dan y, dengan nilai peluang bersyarat x; akan
didapatkan efek total X; terhadap Y; sebagai berikut:

Avsx, = By . (o1 = e, ) (y3 — l"y3)’
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+trBY3Y1(MY1(x1) _'uy1)(y3 _HJ/3)

'

+trBY3Y2 (MJ’Z (xl) 2 “Y2)(y3 - uY3) 2.40

Sehingga dengan mengurangkan efek langsung dari efek total, akan
didapatkan pula efek tidak langsung X; terhadap Y; melalui Y;,Y;.
Setelah semua efek didapatkan, untuk interpretasi, semua nilai yang
didapatkan di-antilog-kan, sehingga kembali menjadi OR.

Berbeda dengan analisis jalur variabel endogen kontinyu,
analisis jalur variabel endogen kategorik akan menghasilkan
beberapa model pada setiap sub struktur tergantung jumlah kategori
pada variabel endogen.

Vi, = PX1111Y11X1111 + PX1112Y11X1112 T PX111kY11X111k
+ PX1211Y11X1211 & PX1212Y11X1212 oot PX121kY11X121k
rrs PX1i11Y1X1i11 + PX1i1zY1X1i12 T PX1i1kY1X1i1k
Vi, = PX1121Y12X1121 o 1—))(1122}’12‘)(1122 Tz PX11zkY12X112k
+ PX1221Y12X1221 + PX1222Y12X1222 el PX122kY12X122k
Tt PX1i21Y12X1i21 + PX1i22Y12Xli22 DA PX1i2kY12X1i2k

Vi, = Pxyy v Xavjn + Py, jpvy iXaaje 0t Py vy i K
+ Py, vy XKizjn t Pxyypvs i Xazja + 0+ Py vy Xaoji
+ o Pryyvg X+ PrygpyyXaije + o+ Pryery X

Yo, = PXh1j1thXh1f1 + PXh1szthh1f2 +N S PXh1jthth11'k
= PXhanthhZJ'l + PXhz;ththZJZ + ot PXhzjththzjk

Py v Xnijt + Pxpiipvy i Xnija + o+ Py vy Xniji
241
di mana:
Yyj : variabel endogen ke-h kategori ke-j (j=1,2,...I;)
Xnijk : variabel eksogen ke-i kategori ke-k pada variabel endogen
ke-h kategori ke-j
PXhijthj : pengaruh langsung variabel eksogen ke-i dengan kategori

k terhadap variabel endogen ke-h kategori ke-j
h : variabel endogen ke-h
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: variabel eksogen ke-i
j : kategori ke-j variabel endogen h
k : kategori ke-k variabel eksogen i

Untuk pengaruh tidak langsung didapatkan model sebagai
berikut,

Vi1 = Vx v X111 T Vv X1i12 + 0 F Vv X1itk
Yio = Vx .o X121 T Vi, o1 X1i22 T 0 Vi, or Vi K12k

Vit = Vxqiuva i Xaijn + Vxgov, Xaije © 0 F Vxyrs i Xaijk

Yllh B thijththijl + ]/XhiszthhijZ + et ]/Xhijththijk 2.42
di mana:

Yij : variabel endogen ke-h kategori ke-j

Xhnijk : variabel eksogen ke-i kategori ke-k pada variabel endogen

ke-h kategori j
YXnije¥n; - pengaruh tidak langsung variabel eksogen ke-i dengan

kategori k terhadap variabel endogen ke-/ kategori j
h : variabel endogen ke-h
i : variabel eksogen ke-i
j : kategori ke-j variabel endogen /1
k : kategori ke-k variabel eksogen i

Untuk memahami interpretasi efek analisis jalur, digunakan contoh
dari Eshima (2001) mengenai pilihan makanan bagi buaya. Gambar
2.5, menunjukkan struktur hubungan antara Danau, Ukuran buaya
dan Makanan buaya. Ada dua variabel endogen pada Gambar 2.5,
sehingga akan terbentuk dua Tabel pengaruh untuk setiap variabel
endogen seperti pada Tabel 2.2 dan 2.4. Sedangkan Tabel 2.3 dan 2.5
adalah odds ratio yang merupakan antilog dari Tabel 2.2 dan 2.4.

Pn
Gambar 2.5. Hubungan Danau, Jkuran buaya dan Makanan buaya
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Tabel 2.2. Pengaruh langsung Danau terhadap Ukuran buaya

Ukuran Danau
buaya
Hancock Oklahowa Trafford George
Efek besar 0.258 -0.264 -0.201 0.145
langsung kecil -0.337 0.334 0.263 -0.189

Nilai-nilai pada Tabel 2.2 di atas adalah hasil log odds rasio. Oleh
karena itu untuk menginterpretasikan pengaruh-pengaruh yang ada
harus diexponensialkan terlebih dahulu. Hasilnya terdapat pada
Tabel 2.3 di bawah ini.

Tabel 2.3. Pengaruh langsung Danau terhadap Ukuran buaya (odds

ratio)
Ukuran Danau
buaya
Hancock Oklahowa Trafford George
Efek besar 1.2943 0.7680 0.8179 1.1560
langsung kecil 0.7139 1.3965 1.3008 0.8278

Tabel 2.4. Pengaruh langsung dan tidak langsung Danau dan Ukuran

buaya terhadap makanan.

makanan Ukuran buaya Danau
kecil besar Hancock  Oklahowa  Trafford  George
ikan -0.168  0.219 0.446 -0.183 -0.559 0.254
Efek invertebrata | 0465 -0.607 |  -1.273 0694 0462  0.193
langsung | repyi] -0.32 0418 0.127 0.715 0.774  -1.301
burung -0.441 0.576 0.846 -1.13 0.194  -0.041
lainnya -0.024  0.031 0.696 -0.753 0341 -0.322
ikan -0.055 0.058 0.044  -0.033
Efek invertebrata 0.153 -0.16 -0.121 0.091
tidak reptil -0.105 0.11 0.084  -0.062
langsung | burung -0.145 0.152 0.115  -0.086
lainnya -0.008 0.008 0.006  -0.005
Nilai-nilai pada Tabel 2.4 di atas adalah hasil log odds ratio. Oleh

karena itu untuk menginterpretasikan pengaruh-pengaruh yang ada
harus diexponensialkan terlebih dahulu. Hasilnya terdapat pada

Tabel 2.5.

27




Berdasarkan Tabel 2.5, misal pengaruh langsung Danau
Hancock terhadap pemilihan ikan sebagai makanan, interpretasinya
adalah odds rasio pemilihan ikan dibanding makanan lainnya pada
Hancock adalah 1.562 kali lebih tinggi daripada Danau lainnya. Atau
dengan kata lain buaya yang hidup di danau Hancock akan
cenderung memilih ikan sebagai makanan sebesar 1.562 daripada
yang hidup di danau lainnya.

Tabel 2.5. Pengaruh langsung dan tidak langsung Danau dan Ukuran
buaya terhadap makanan (odds ratio)

makanan Ukuran buaya Danau

kecil besar Hancock  Oklahowa Trafford George

ikan 0.8454 12448 1.5621 0.8328 0.5718  1.2892

Efek invertebrata | 1.5920 0.5450 0.2800 2.0017 1.5872  1.2129
langsung reptil 0.7261  1.5189 1.1354 2.0442 2.1684  0.2723
burung 0.6434  1.7789 2.3303 0.3230 1.2141  0.9598

lainnya 0.9763  1.0315 2.0057 0.4710 1.4064  0.7247

ikan 0.9465 1.0597 1.0450  0.9675

Efek invertebrata 1.1653 0.8521 0.8860  1.0953
tidak reptil 0.9003 1.1163 1.0876  0.9399
langsung burung 0.8650 1.1642 1.1219 09176
lainnya 0.9920 1.0080 1.0060  0.9950

Nilai negatif pada Tabel 2.4, misalnya -1.273, maka exp(-1.273)
= 0.279 menunjukkan bahwa buaya yang hidup di danau Hancock
akan memilih invertebrata sebagai makanan sebesar 0.279 kali lebih
besar daripada yang hidup di danau lainnya. Ini berarti buaya di
danau lainnya akan memilih invertebrata sebagai makanan lebih
besar daripada yang hidup di Hancock.

Sedangkan untuk pengaruh tidak langsung, misalnya 0.946,
dapat diartikan bahwa kemungkinan pemilihan ikan dibanding
makanan lainnya pada Hancock adalah 0.946 kali lebih tinggi
daripada Danau lainnya jika memperhitungkan ukuran buaya. Atau
dengan kata lain dengan memperhitungkan perbedaan ukuran buaya
di Hancock, buaya yang hidup di danau Hancock akan cenderung
memilih ikan sebagai makanan sebesar 0.946 kali daripada yang
hidup di danau lainnya.
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24.4. Uji validitas Model Analisis Jalur Variabel Endogen
Kategorik

Validitas menunjukkan sejauh mana suatu alat ukur itu mampu
mengukur apa yang diukur (Solimun, 2005). Salah satunya
menggunakan Koefisien Determinasi Total. Total keragaman data
yang dapat dijelaskan oleh model diukur dengan :

R% =1-P4 P, "-Pezp 2.43
di mana,
Pezi =1- RI%/IcFadden(i) i=12,..,p

R Fadden, Mempunyai fungsi yang sama dengan R’ pada regresi
linier. R¥cpaagen Mempunyai nilai antara 0 dan 1. Semakin
mendekati 1, maka model semakin sesuai sebuah model (Rupert et
al, 2008).

R?, mempunyai interpretasi yang sama dengan koefisien
determinasi R” pada analisis regresi yaitu keragaman data yang
dapat dijelaskan oleh model. Sama seperti R? pada analisis regresi,
RZ, juga mempunyai nilai antara O dan 1. Semakin mendekati nilai 1,
maka semakin maka semakin sesuai sebuah model regresi (Rupert et
al, 2008).
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BAB III
METODE PENELITIAN

3.1. Sumber Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder
jurnal dan skripsi sebagaimana ditunjukkan pada Tabel 3.1.

Tabel 3.1. Data Penelitian

Nama . ; Skala
No Peneliti Variabel Kategori Pengukuran
1 = Biologi
2 = Kimia
X, = Jurusan 3 = Fisika Nominal
4 = Matematika
5 = Statistika
o g Yrz 0 = Tidak ikut Nominal 2
! Ari Irawati S R\ 1 = Ikut kategori
1 = Headline
. 2 = Hiburan
Y= ;ﬁﬁaﬁang 3 = Iptek Nominal
4 = Olahraga
5 = Lain-lain
X1 = Ibu
terdiagnosa | 0 =Ya Nominal 2
kanker 1 =Tidak kategori
ovarian
X, = Jumlah
Anak yang 0=1-2 Nominal 2
Alice S. dilahirkan 1 =3+ kategori
2 Whittemore Ly
Y, = Anak
terdiagnosa | 0 =Ya Nominal 2
kanker 1 = Tidak kategori
ovarian
0=0
Y2 = Jumlah 1=12 Ordinal
Cucu
2=3+
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Nama . . Skala
A\ Peneliti g g Pengukuran
X, = Témpat 1 =Rumah sen@iri ‘
Tie] 2 = Rumah family | Nominal
3 = Kos/kontrak
1 =Perkampungan
X, = Lingkungan 2 = Pusat kota Nominal
3 = Perumahan
3 Dewi Kartika real-estate
Puspitasari 1 = Ingin coba
Y, = Motivasi k=L S Nominal
masalah
3 = Lainnya
1 = Ringan
Y, = Ketergantu- 2 = Sedang Ordinal
ngan NAPZA 3 = Berat
X, = Jantung
koroner 0 = Negatif Nominal 2
dalam 1 = Positif kategori
keluarga
X, = Kerja keras 0 = Tidak Nominal 2
Adrian Dobra & fisik 1= Y‘a kategori
0 = Tidak Nominal 2
4 Stephen E. X3 = Merokok 1=y o .
Fienberg . Y 2 ategont
Y, = Kerja keras 0 = Tidak Nominal 2
mental 1=Ya kategori
Y, = Rasio 0=<140 Nominal 2
lipoprotein 1=>140 kategori
Y; = Tekanan 0=<3 Nominal 2
darah 1=>3 kategori
Ki=rKeangeottar || o Up.fim Nominal 2
FIRRAs 1 =Luar kategori
waktu 1 &
X,=" Sikap
mengenai 0 = Baik Nominal 2
kelompok 1 = Tidak kategori
5 Leo A. waktu 1
Goodman Y= Keanggotaan 0 = Dalam Nominal 2
Sl 1 = Luar kategori
waktu 2 &
Y,= Sikap
mengenai 0 = Baik Nominal 2
kelompok 1 = Tidak kategori
waktu 2
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3.2. Metode Analisis

Dalam penelitian ini digunakan software Minitab, SPSS dan
Excel. Langkah-langkah analisis penelitian adalah sebagai berikut:

1. Merancang model berdasarkan konsep dan teori.

2. Menggambar diagram jalur berdasarkan langkah pertama.

3. Menduga model regresi logistik secara simultan untuk setiap
variabel endogen dengan metode Maximum Likelihood
Estimation (MLE). Untuk variabel endogen berskala biner
digunakan persamaan 2.8. sedangkan untuk variabel endogen
multinomial digunakan 2.18. Untuk variabel endogen ordinal
digunakan persamaan 2.25. Dan selanjutnya metode iterasi
yang digunakan untuk menyelesaikan persamaan 2.8,2.18
dan 2.25 adalah Newton-Raphson (2.27).

4. Menghitung efek langsung dan tidak langsung variabel-
variabel eksogen menggunakan Excel.

a. Efek langsung dapat dihitung dengan persamaan 2.38.
yaitu dengan menghitung frace dari hasil perkalian
matriks koefisien model regresi logistik dengan matriks
nilai variabel eksogen dan franspose matriks nilai
variabel endogen. Misal Py y, = trﬁy3 X (xl — Uy 1)(y3 =
Hy,)" Di mana By3 X adalah matriks koefisien model

regresi logistik variabel eksogen X, variabel endogen Y;
dengan ordo Iy, X Iy . Sedangkan (x1 —,uxl) adalah
matriks ordo Iy X1 di mana p, adalah peluang untuk
setiap kategori dalam X; berdasarkan data penelitian.
Nilai x; adalah O dan 1, bernilai 1 jika x; ada pada
kategori tertentu dari u, . Matriks (y3 = uy3)
mempunyai ordo Iy,x1. Hasilnya, didapatkan Py, x,
sebanyak Iy, X Iy . Nilai yang dihasilkan dari proses ini
adalah nilai log odds ratio.

b. Efek tidak langsung dapat dihitung dengan menggunakan
persamaan 2.40, yang carannya sama dengan menghitung
efek langsung, tetapi ada sedikit perbedaan. Misal

trBy.y, (1y, Cc1) — 1y, ) (V3 — Hy,) - Matriks (py, (1) —
Uy,) adalah matriks yang mempunyai ordo Iy, X1, di mana
Uy, (x1) adalah nilai peluang Y; bersyarat pada setiap
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kategori X;. Hasil akhir yang didapatkan efek tidak
langsung ini juga berupa log odds ratio.

5. Membentuk model analisis jalur berdasarkan efek-efek yang
telah didapatkan pada langkah 4.

6. Interpretasi efek langsung dan tidak langsung pada langkah
penelitian ke lima dengan menggunakan odds ratio.

7. Uji kesesuaian model menggunakan statistik uji yang terdiri
dari Uji Validitas Model dengan menggunakan Koefisien
Determinasi R2, (2.43), Pearson (2.28), Deviance (2.29)
atau Hosmer-Lemeshow (2.30). Untuk ketepatan klasifikasi
digunakan Persen Ketepatan Klasifikasi (2.32).

Gambar Diagram Alir Analisis Jalur Variabel Endogen
Kategorik dapat dilihat pada Gambar 3.1.
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Diagram Alir Metode Penelitian

Input Data

v

Merancang model berdasarkan
konsep dan teori

A

Gambar Diagram Jalur

A

Pendugaan parameter regresi logistik

v
Menghitung efek langsung dan
tidak langsung variabel eksogen

v

Membentuk model analisis jalur

v

Interpretasi

!

Uji Kesesuaian Model

Gambar 3.1. Diagram Alir Analisis Jalur Variabel Endogen
Kategorik
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BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1. Analisis Jalur Data 1
A. Diagram Jalur

Langkah pertama dalam analisis jalur adalah memformulasikan
model utama menurut konsep dan teori. Berdasarkan konsep dan
teori terdapat dua hubungan dalam data 1. Hubungan 1 adalah
pengaruh Jurusan (X;) terhadap Status Keorganisasian (Y)).
Hubungan 2 adalah pengaruh Jurusan (X;) dan Status Keorganisasian
(Y,) terhadap Pemilihan Topik Informasi yang diminati (Y5).

Y1

Gambar 4.1. Diagram Jalur Data 1

B. Pendugaan Parameter Regresi Logistik

Berdasarkan diagram jalur pada Gambar 4.1 terdapat dua
variabel endogen, sehingga akan dihasilkan dua pendugaan
parameter regresi logistik. Untuk melakukan pendugaan parameter
regresi logistik digunakan Maximum Likelihood Estimation. Hasil
pendugaan parameter regresi logistik untuk data 1 adalah sebagai
berikut.

a. Hubungan 1, Jurusan (X;) mempengaruhi Organisasi (Y;)

exp(—0.9502 — 0.0343x;, + 0.1689x,5 + 0.8886x, + 0.5135x5)
1+ exp(—0.9502 — 0.0343x,, + 0.1689x; + 0.8886x;, + 0.5135%;5)

T[y1 (xl) =

b. Hubungan 2, Jurusan (X;), Organisasi (Y;) mempengaruhi Topik
(Y2)
1. Regresi logistik 1
exp(—0.12 — 0.59x;, + 1.72x,5 — 0.28x,, + 0.45x,5 — 37y,,)
1+ exp(—0.12 — 0.59x;, + 1.72x,5 — 0.28x;, + 0.45x,5 — 37y;,)
2. Regresi logistik 2
exp(0.65 + 0.43x;, + 1.04x;5 — 0.08x,, — 0.18x;5 — 0.31y;,)
1+ exp(0.65 + 0.43x;, + 1.04x,5 — 0.08x,, — 0.18x;5 — 0.31y,,)
3. Regresi logistik 3
exp(—0.04 + 0.52x,, + 0.86x,5 + 0.28x;, + 0.41x,5 + 0.12y,,)
1+ exp(—0.04 + 0.52x;, + 0.86x;5 + 0.28x,, + 0.41x;5 + 0.12y;,)
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4. Regresi logistik 4
exp(—0.18 + 0.43x;, + 1.40x,5 + 0.36x,, — 0.22x,5 — 1.09y;,)
1+ exp(—0.18 + 0.43x;, + 1.40x,5 + 0.36x,, — 0.22x;5 — 1.09y,,)

7y, (x1,y1) =

C. Efek Langsung, Tidak Langsung dan Interpretasi

Setelah didapatkan model regresi logistik untuk setiap hubungan
pada masing-masing data, dilakukan perhitungan untuk mendapatkan
efek langsung dan tidak langsung dari analisis jalur untuk setiap
hubungan pada masing-masing data. Perhitungan untuk mendapatkan
efek langsung dan tidak langsung dari analisis jalur dapat dilakukan
dengan cara yang sudah dijelaskan pada Bab 3. Interpretasi efek
langsung dan tidak langsung pada analisis jalur dengan variabel
endogen kategorik adalah interpretasi dari odds ratio. Hasil efek
langsung dan tidak langsung analisis jalur data 1 yang berupa nilai
odds ratio dapat dilihat pada Tabel 4.1 dan 4.2. Selanjutnya,
berdasarkan efek-efek pada Tabel 4.1, dan 4.2, dapat dibentuk model
analisis jalur untuk data 1.

Tabel 4.1. Efek langsung Analisis Jalur data 1 Hubungan 1 yaitu
pengaruh Jurusan terhadap status Keorganisasian
Jurusan (X1)
Bio Kim Fis Mat Stat
Efek | Organisasi | Ikut | 1.1185  1.132 10544 08187 09333
Langsung | (YD) | migak | 0813 07953 09076 14477  1.13547

Tabel 4.2. Efek langsung dan tidak langsung Analisis Jalur data 1
Hubungan 2 yaitu pengaruh Jurusan dan Status
Keorganisasian terhadap Topik yang diminati

Organisasi (Y1) Jurusan (X1)
Tkut Tidak Bio Kim Fis Mat Stat
Lain 0.8949 12263 | 13607 0.8896 0.4858 12189 1.5129
| Headline | 1.3126 06047 | 1.0714 10746 15543 13758 03531
Efek Topk | fribure 08573 1.3298 | 0.8896 09822  0.749 1.0544  1.4888
Langsung (YZ) 1puran . Q . . . . R
Iptek 1004  1.007 | 1.0523 1.0555 1.0661 0.8728 0.9812
Olahraga | 1.0202 09637 | 0.8253 09685 1.6471 05593  1.4448
Lain 09773 09753 09881 1.0429 1.0131
Efek Tonik | Headline 10576  1.0629 1.0294 09012  0.9675
Tidak P Hiburan 09685 09656 09841 1.0597 1.0182
L (Y2)
angsung Iptek 0.999  0.999 1 1001 1
Olahraga 1004 1005 1.002 0992  0.998
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Model Analisis Jalur Data 1

Yy, = 1.1185 X;147 + 1.1320 Xy 115 + 1.5044 X, 115 + 0.8187 X114
+0.9333 Xy115

Yz = 0.8130 X121 + 0.7953 X;155 + 0.9076 X103 + 1.4477 X154
+ 1.1355 X, 155

Yy1 = 1.3607 Xpq14 + 0.8896 X511, + 0.4858 X145 + 1.2189 X414
+1.5129 X,155 + 0.8949 Yyy1, + 1.2263 Yyq 1,

Yap = 1.0714 Xp151 + 1.0746 X519 + 1.5543 X,105 + 1.3758 X104
+0.3531 X355 + 1.3126 Yy151 + 0.6047 Yy155

Yy3 = 0.8896 Xy131 + 0.9822 X513, + 0.7490 X135 + 1.0544 X, 154
+ 1.4888 X,135 + 0.8573 Yyq3; + 1.3298 Yyq3,

Yy = 1.0523 Xp141 + 1.0555 X514 + 1.0661 X145 + 0.8728 Xp14s
+0.9812 X,145 + 1.0040 Yyy4; + 1.0070 Yyy4s

Yys = 0.8253 X151 + 0.9685 X555 + 1.6471 X, 155 + 0.5593 Xy15,
+ 1.4448 X,155 + 1.0202 Yyq5; + 0.9637 Yyqs,

Berdasarkan Tabel 4.5 Efek Analisis Jalur Hubungan 2 yang
didapatkan, efek langsung Jurusan (biologi) terhadap Topik (Lain-
lain). Odds ratio Jurusan (Biologi) terhadap Topik (Lain-lain)
bernilai 1.3607, artinya kemungkinan Topik (Lain-lain) terhadap
rata-rata Topik pada Jurusan (Biologi) adalah 1.3607 kali lebih tinggi
daripada rata-rata Jurusan. Dengan kata lain, mahasiswa Jurusan
(Biologi) lebih memilih Topik mengenai Lain-lain. Sedangkan efek
tidak langsung Jurusan (Biologi) terhadap Topik (Lain-lain) melalui
variabel Organisasi bernilai 0.9773. hal ini menunjukkan bahwa
pengaruh tidak langsung nya kecil. Nilai kurang dari 1 menunjukkan
bahwa dengan melalui variabel Organisasi menyebabkan mahasiswa
Jurusan (Biologi) tidak memilih Topik (Lain-lain).

D. Uji Kesesuaian Model

Koefisien Determinasi (R2,) dapat digunakan untuk mengetahui
sejauh mana suatu alat ukur dapat mengukur apa yang diukur pada
analisis jalur. Berbeda dengan R2, pada analisis jalur pada umumnya,
RZ, pada analisis jalur variabel endogen kategorik tersusun dari
R% cradden di mana R¥.ragqen adalah R%dari regresi logistik.
Koefisien Determinasi (RZ,) untuk data 1 adalah sebagai berikut.
Sedangkan untuk perhitungan lengkap R2, terdapat pada Lampiran
11.
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Rp=1- Pe21Pe22

Pezi SV = RI%/lcFadden(i)

R2, =1— (1 - 0.0228)(1 = 0.0265)
= 0.0487

4.2. Analisis Jalur Data 2
A. Diagram Jalur

Berdasarkan konsep dan teori didapatkan tiga hubungan dalam
data 2. Hubungan 1 adalah pengaruh Kanker pada Ibu (X;) terhadap
Jumlah Anak (Y)) yang dilahirkan Ibu. Hubungan 2 adalah pengaruh
Kanker pada Ibu (X;) dan Jumlah Anak (Y;) yang dilahirkan Ibu
terhadap Kanker pada Anak (Y,). Hubungan 3 adalah pengaruh
Kanker pada Anak (Y,) terhadap Jumlah Cucu (Y3).

Y1

S o

Gambar 4.2. Diagram Jalur Data 2

B. Pendugaan Parameter Regresi Logistik

Berdasarkan diagram jalur pada Gambar 4.2 terdapat tiga
variabel endogen, sehingga akan dihasilkan tiga pendugaan
parameter regresi logistik.

a. Hubungan 1, Kanker pada Ibu (X;) mempengaruhi Jumlah Anak
(Y1)

exp(—1.0382 — 0.0604x;,)
1+ exp(—1.0382 — 0.0604x,,)

T[y1 (xl) =

b. Hubungan 2, Kanker pada Ibu (X;) dan Jumlah Anak (Y))
mempengaruhi Kanker pada Anak (Y,)

exp(—0.1353 — 1.953x,, + 0.1867y;,)
1+ exp(—0.1353 — 1.953x,, + 0.1867y;,)

7y, (e, y1) =

c. Hubungan 3, Kanker pada Anak (Y,) mempengaruhi Jumlah
Cucu (Y3)
1. Regresi logistik 1
exp(—1.4302 + 0.5504y,,)
1+ exp(—1.4302 + 0.5504y,,)
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2. Regresi logistik 2
)= exp(0.1657 + 0.5504y,,)
T, 02) = T exp(0.1657 + 05504y,,)

C. Efek Langsung, Tidak Langsung dan Interpretasi

Setelah didapatkan model regresi logistik untuk setiap hubungan
pada masing-masing data, didapatkan hasil efek langsung dan tidak
langsung yang dapat dilihat pada Tabel 4.3, 4.4 dan 4.5. Selanjutnya,
berdasarkan efek-efek pada Tabel 4.3, 4.4 dan 4.5, dapat dibentuk
model analisis jalur untuk data 2.

Tabel 4.3. Efek langsung Analisis Jalur data 2 hubungan 1 yaitu
pengaruh Kanker pada Ibu terhadap Jumlah Anak yang

dilahirkan Ibu.
Kanker pada Ibu (X1)
tidak ya
Efek J‘:;;Eh 12 0.9998 1.0004
Langsung | vy |34 1.0156 0.9569

Tabel 4.4. Efek langsung dan tidak langsung Analisis Jalur data 2
hubungan 2 yaitu pengaruh Kanker pada Ibu, Jumlah

Anak yang dilahirkan Ibu terhadap Kanker pada Anak.
Jumlah Anak Kanker pada Ibu
(YD) X1)

1-2 3+ | tidak ya

Efek Kanker | i | 09333 1.0248 | 1.0098 03779
L pada Anak
Angsung (Y2) va 1.071  0.9763 0.99 26143
Efek Kanker A
Tidak | pada Anak | B9 1.001  0.9999
Langsung (Y2) ya 0.9989  1.0001

Tabel 4.5. Efek langsung Analisis Jalur data 2 hubungan 3 yaitu
pengaruh Kanker pada Anak terhadap Jumlah Cucu.

Kanker pada Anak
Y2
tidak ya
0, 0.8142 1.2313
Efek Jumlah Cucu
Langsung (Y3) 1--2 1.0701  0.9337
3+ 1.4066  0.7080
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Model Analisis Jalur Data 2

Yy, = 0.9998 X;1,1 + 1.0004 X; 4,
Yy, = 1.0156 X;151 + 0.9569 X312,

Yy1 = 1.0098 Xp111 + 0.3779 X511, + 0.9333 Yyy4q + 1.0248 Yy,
Yyo = 0.99 X151 + 2.6143 X555 + 1.071 Y10, + 0.9763 Yy1ss

Y51 = 0.8142 Y5, + 1.2313 Va5,

Yy = 1.0701 Ys55, + 0.9337 Ysy0,

Ys3 = 1.4066 Ys53, + 0.7080 Ys,35

Berdasarkan Tabel 4.7 Efek Analisis Jalur Hubungan 2 di atas,
dapat dilihat bahwa Ibu yang mengidap Kanker akan menyebabkan
Anak Terkena Kanker. Hal ini ditunjukkan dengan odds ratio Anak
terkena Kanker terhadap rata-rata keseluruhan Anak pada Ibu yang
mengidap Kanker adalah 2.6143 kali lebih tinggi daripada rata-rata
keseluruhan Ibu. Sedangkan untuk pengaruh tidak langsung Kanker
pada Ibu terhadap Kanker pada Anak hampir tidak ada, hal ini
dikarenakan nilai odds ratio yang sangat mendekati satu. Dari Tabel
4.8 Efek Analisis Jalur Hubungan 3, dapat disimpulkan bahwa Anak
yang tidak mengidap Kanker akan melahirkan Cucu yang lebih
banyak. Hal ini dapat dilihat dari odds ratio yang menunjukkan
peningkatan nilai pada setiap peningkatan kategori Jumlah Cucu.

D. Uji Kesesuaian Model

Koefisien Determinasi (R2) untuk data 2 adalah sebagai
berikut. Sedangkan untuk perhitungan lengkap R?2, terdapat pada
Lampiran 11.

R12n=1_Pe21Pe22Pe23

Pezi =1- Rl%/lcFadden(i)
RZ =1 — (1 — 0.000006)(1 — 0.0059)(1 — 0.0134)
= 0.0192

4.3. Analisis Jalur Data 3
A. Diagram Jalur

Berdasarkan konsep dan teori didapatkan dua hubungan dalam
data 3. Hubungan 1 adalah pengaruh Tempat Tinggal (X;) dan
Lingkungan (X,) terhadap Motivasi (Y;). Hubungan 2 adalah
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pengaruh Tempat Tinggal (X;), Lingkungan (X,) dan Motivasi (Y})
terhadap Tingkat Ketergantungan (Y5)..

Y1
X2 /

Gambar 4.3. Diagram Jalur Data 3

Y2

AA

B. Pendugaan Parameter Regresi Logistik

Berdasarkan diagram jalur pada Gambar 4.3 terdapat dua
variabel endogen, sehingga akan dihasilkan dua pendugaan
parameter regresi logistik.

a. Hubungan 1, Tempat Tinggal (X;), Lingkungan (X)
mempengaruhi Motivasi (Y)
1. Regresi Logistik 1
exp(—0.37 — 0.92x,, + 0.46x,3 + 0.70x,, + 0.56x,3)

1+ exp(—0.37 — 0.92x,, + 0.46x;5 + 0.70x,, + 0.56x,3)
2. Regresi Logistik 2

Ty, (X1, %) =

exp(—0.66 — 0.14x,, — 0.039x,5 + 0.58x,, + 0.89x,3)
1+ exp(—0.66 — 0.14x;, — 0.039x,5 + 0.58x,, + 0.89x,3)

Ty, (X1, %) =

b. Hubungan 2, Tempat Tinggal (X;), Lingkungan (X;), Motivasi
(Y;) mempengaruhi Ketergantungan (Y5)
1. Regresi Logistik 1
Ty, (1, %2, 1)
exp(—0.66 — 1.03x;, — 0.62x,5 — 1.2x,, — 2.57x,3 — 0.02y,, — 0.32y,3)
T1+ exp(—0.66 — 1.03x;, — 0.62x;3 — 1.2x,, — 2.57x,5 — 0.02y;, — 0.32y,3)

2. Regresi Logistik 2

Ty, (1, %2, ¥1)
_ exp(1.06 — 1.03x;, — 0.62x13 — 1.2, — 2.57x5 — 0.02y1, — 0.32y,5)

"1+ exp(1.06 — 1.03x;, — 0.62x,5 — 1.2x,, — 2.57x,3 — 0.02y,, — 0.32y;5)

C. Efek Langsung, Tidak Langsung dan Interpretasi

Setelah didapatkan model regresi logistik untuk setiap hubungan
pada masing-masing data, didapatkan hasil efek langsung dan tidak
langsung yang dapat dilihat pada Tabel 4.9 dan 4.10. Selanjutnya,
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berdasarkan efek-efek pada Tabel 4.9 dan 4.10, dapat dibentuk
model analisis jalur untuk data 3.

Tabel 4.6. Efek langsung Analisis Jalur data 3 Hubungan 1, yaitu
pengaruh Tempat Tinggal dan Lingkungan terhadap

Motivasi.
tempat tinggal (X1) Lingkungan (X2)
rumah  rumah  kos/ Perkam- pusat real
sendiri ~ family  kontrak | pungan kota estate
Ingin
coba 0.881 1.7591  0.7577 1.0946  0.7473  0.7287
Efek Motivasi | ada
Langsung (Y1) masalah [ 1.6531 0.7125 1.3677 0.9251 1.1268 1.5102
lain-
lain 0.8259  0.6311 1.1246 0.9467 1.3046  1.1014
Tabel 4.7. Efek langsung dan tidak langsung Analisis Jalur data 3
Hubungan 2 yaitu pengaruh Tempat Tinggal,
Lingkungan dan  Motivasi ~ terhadap  tingkat
ketergantungan NAPZA
Motivasi (Y1) tempat tinggal (X1) Lingkungan (X2)
b ada lai rmh rmh kos/ Perkam- pusat real
oy masalah Ny sendiri family kontrak pungan kota estate
rendah | 09148 09267 L1711 | 0.8886  1.9438 14283 | 07222 17965 5.1147
Efek Ketergan-
L tungan sedang | 1.0281  1.0239 09521 | 1.0374  0.8134  0.8951 1.1064  0.8336  0.6022
angsung (Y2)
tinggi | 1.1554 11313 07740 | 12110 03404  0.5609 | 1.6952  0.3868  0.0709
rendah 1.0875  1.0637 L1192 | 1.0871 11178  1.1087
Efek Ketergan-
Tidak tungan sedang 09743 09809 09656 | 09744  0.9659  0.9685
Langsung (Y2)
tinggi 0.8729 09047  0.8330 | 0.8734  0.8348  0.8460

Model Analisis Jalur Data 3

Yy, = 0.881 X;114 + 1.7591 Xy115 + 0.7577 X145 + 1.0946 X, 514
+ 0.7473 X,215 + 0.7287 X121
Y1y = 1.6531 X1101 + 0.7125 X155 + 1.3677 X115 + 0.9251 X501
+ 1.1268 X555 + 1.5102 X555
Yy3 = 0.8259 X;131 + 0.6311 X155 + 1.1246 X, 135 + 0.9467 X051
+ 1.3046 X, 05, + 1.1014 X, 545
Yy, = 0.8886 Xpq14 + 1.9438 Xp115 + 14283 X115 + 0.7222 X501
+1.7965 Xp15 + 5.1147 X515 + 0.9148 Y11,

+0.9267 Yyy15 + 11711 V145
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Yyp = 1.0374 X111 + 0.8134 X115, + 0.8951 X455 + 1.1064 X;55,
+0.8336 X255 + 0.6022 X, 5,5 + 1.0281 Yy 5,
+1.0239 Y155 + 0.9521 Yy 155

Yys = 1.2110 X431 + 0.3404 X, 135 + 0.5609 X, 135 + 1.6952 X, 53
+0.3868 X, 535 + 0.0709 X555 + 1.1554 Yyy4;
+1.1313 Yyq3, + 0.7740 Y135

Tabel 4.10 mengenai pengaruh langsung Motivasi pada
Ketergantungan menunjukkan bahwa Motivasi Ingin Mencoba dan
Ada Masalah akan menyebabkan tingkat Ketergantungan yang
Tinggi. Sebaliknya, Motivasi Lain-lain menyebabkan tingkat
Ketergantungan yang Rendah. Hal ini ditunjukkan semakin
menurunnya tingkat Ketergantungan yang disebabkan Motivasi Lain-
lain. Selanjutnya mengenai pengaruh Langsung Tempat Tinggal pada
tingkat Ketergantungan dapat diketahui bahwa pecandu yang tinggal
di rumah sendiri akan mempunyai tingkat Ketergantungan Tinggi.
Sama halnya dengan Tempat Tinggal Rumah Sendiri, Lingkungan
Perkampungan menyebabkan tingkat Ketergantungan yang tinggi
pula. Kedua hal ini dapat dilihat dengan naiknya odds ratio pada
setiap peningkatan kategori Ketergantungan. Pengaruh tidak
Langsung Tempat Tinggal dan Lingkungan mempunyai sifat yang
sama dengan pengaruh Langsung Tempat Tinggal dan Lingkungan.

D. Uji Kesesuaian Model

Koefisien Determinasi (R3,) untuk data 3 adalah sebagai
berikut. Sedangkan untuk perhitungan lengkap R?2, terdapat pada
Lampiran 11.

ern =1- Pe21Pe22

Pezi =1- Rl%/lcFadden(i)

R2, =1— (1 - 0.0239)(1 — 0.0902)
=0.1119

4.4. Analisis Jalur Data 4
A. Diagram Jalur

Berdasarkan konsep dan teori didapatkan dua hubungan dalam
data 4. Hubungan 1 adalah pengaruh Jantung Koroner pada Orang
Tua (X;) terhadap Kerja Keras Mental (Y;). Hubungan 2 adalah
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pengaruh Kerja Keras Mental (Y;), Kerja Keras Fisik (X;)dan
Merokok (X3) terhadap Rasio Lipoprotein (Y;). Hubungan 3 adalah
pengaruh Merokok (X3) dan Rasio Lipoprotein (Y;) terhadap
Tekanan Darah Systolic (Y3).

X1 > Y1

X2

A 4

Y2

X3 > V3

Gambar 4.4. Diagram Jalur Data 4

B. Pendugaan Parameter Regresi Logistik

Berdasarkan diagram jalur pada Gambar 4.4 terdapat tiga
variabel endogen, sehingga akan dihasilkan tiga pendugaan
parameter regresi logistik.

a. Hubungan 1, Jantung Koroner pada Orang Tua (X))
mempengaruhi Kerja Keras Mental (Y )

exp(—0.3541 — 0.2925x;,)
1+ exp(—0.3541 — 0.2925x,,)

Ty, (1) =

b. Hubungan 2, Kerja Keras Fisik (X,), Merokok (X3), Kerja Keras
Mental (Y;) mempengaruhi Rasio Lipoprotein (Y;)
exp(—0.504 — 0.2901x,, + 0.4561x, + 0.2716y,,)
1+ exp(—0.504 — 0.2901x,, + 0.4561x5, + 0.2716Y,,)
c. Hubungan 2, Merokok (X3), Rasio Lipoprotein (Y»)
mempengaruhi Tekanan Darah Systolic (Y3)

Ty, (2,23, y1) =

exp(—0.2878 — 0.3534x,, + 0.3785y,,)
1+ exp(—0.2878 — 0.3534x;, + 0.3785y5,)

T[y3 (X3, 3’2) =

C. Efek Langsung, Tidak Langsung dan Interpretasi

Setelah didapatkan model regresi logistik untuk setiap hubungan
pada masing-masing data, didapatkan hasil efek langsung dan tidak
langsung yang dapat dilihat pada Tabel 4.8, 4.9 dan 4.10.
Selanjutnya, berdasarkan efek-efek pada Tabel 4.8, 4.9 dan 4.10,
dapat dibentuk model analisis jalur untuk data 4.

46



Tabel 4.8. Efek langsung Analisis Jalur data 4 Hubungan 1 yaitu
pengaruh Jantung Koroner orang tua terhadap Kerja

Keras Mental.
j_k_ortu (X1)
tidak ya
Efek k_k_mental | tidak | 1.0176  0.8993
Langsung (Y1) ya 0.9764 1.1561

Tabel 4.9. Efek langsung Analisis Jalur data 4 Hubungan 2 yaitu
pengaruh Merokok, Kerja Keras Fisik, Kerja Keras
Mental terhadap Rasio Lipoprotein.

k_k_mental
Merokok (X3) k_k_fisik (X2) (Y1)
tidak ya tidak ya tidak ya
Efek sl <140 | 1.0968 0.9040 | 0.9408 1.0638 | 1.0498 0.9357
Ran e lipoprotein
(Y2) >140 | 0.8819 1.1471 | 1.0865 0.9193 | 0.9359 1.0946

Tabel 4.10. Efek langsung dan tidak langsung Analisis Jalur data 4
Hubungan 3 yaitu pengaruh Rasio Lipoprotein,
Merokok terhadap Tekanan Darah Systolic.

r_lipoprotein
(Y2) Merokok (X3)
<140  >140 | tidak  ya
Efek tekanan darah <3 | 1.0709 09109 | 1.1016  0.8998
Langsung systolic (Y3) >3 | 09123 1.1319 | 0.9303  1.0821
Efek tekanan darah <3 10075 0.9919
Tidak .
Langsung systolic (Y3) >3 09901  1.0109

Model Analisis Jalur Data 4

Yy = 1.0176 X114 + 0.8993 X, 115

Yy, = 0.9764 X151 + 1.1561 X112,

Y31 = 0.9408 X551, + 1.0638 X,515 + 1.0968 X514 + 0.9040 Xp15
+ 1.0498 Yyy14 + 0.9357 Yyy 1,

Yyy = 1.0865 X,551 + 0.9193 X,505 + 0.8819 Xyapy + 1.1471 Xpa05
+0.9359 Yy, + 1.0946 Yy, 5,

Yy = 1.1016 X531; + 0.8998 Xs3,5 + 1.0709 Va1, + 0.9109 Va1,

Yz = 0.9303 X3351 + 1.0821 X350, + 0.9123 Y55, + 1.1319 Yy,
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Berdasarkan Tabel 4.13 Efek Analisis Jalur Hubungan 3, dapat
dilihat bahwa pengaruh Langsung Merokok, yaitu odds ratio
Tekanan Darah Systolic (=3) terhadap rata-rata keseluruhan Tekanan
Darah Systolic pada Merokok (Ya) adalah 1.0821 daripada rata-rata
keseluruhan Merokok. Terakhir, untuk pengaruh tidak langsung
Merokok pada Tekanan Darah Systolic, dapat dilihat bahwa nilai
odds ratio yang dihasilkan lebih mendekati satu daripada pengaruh
langsung Merokok pada Tekanan Darah Systolic. Dengan demikian
dapat disimpulkan bahwa pengaruh langsung Merokok pada Tekanan
Darah Systolic lebih besar daripada pengaruh tidak langsung
Merokok pada Tekanan Darah Systolic.

D. Uji Kesesuaian Model

Koefisien Determinasi (R2,) untuk data 4 adalah sebagai
berikut. Sedangkan untuk perhitungan lengkap R?2, terdapat pada
Lampiran 11.

ern = 1_Pe21Pe22Pe23

Pezi =1- Rl%/lcFadden(i)

R2, =1— (1—0.0019)(1 — 0.0177)(1 — 0.0106)
= 0.0299

4.5. Analisis Jalur Data 5
A. Diagram Jalur

Berdasarkan konsep dan teori didapatkan dua hubungan dalam
data 5. Hubungan 1 adalah pengaruh Status Keanggotaan pada waktu
1 (X;) dan Sikap terhadap Kelompok pada waktu 1 (X,) terhadap
Status Keanggotaan pada waktu 2 (Y;). Hubungan 2 adalah pengaruh
Status Keanggotaan pada waktu 1 (X;), Sikap mengenai Kelompok
pada waktu 1 (X;) dan Status Keanggotaan pada waktu 2
(Y )terhadap Sikap mengenai Kelompok pada waktu 2 (Y,).

X1

Xz/

Gambar 4.5. Diagram Jalur Data 5
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B. Pendugaan Parameter Regresi Logistik

Berdasarkan diagram jalur pada Gambar 4.5 terdapat dua
variabel endogen, sehingga akan dihasilkan dua pendugaan
parameter regresi logistik.

a. Hubungan 1, Status Keanggotaan 1 (X;), Sikap mengenai
Kelompok 1 (X;) mempengaruhi Status Keanggotaan 2 (Y)

exp(1.3317 — 2.4788x,, — 0.4366x,5)
1+ exp(1.3317 — 2.4788x,, — 0.4366x,,)

1y, (X1, %) =

b. Hubungan 2, Status Keanggotaan 1 (X;), Sikap mengenai
Kelompok 1 (X,), Status Keanggotaan 2 (Y;) mempengaruhi
Sikap mengenai Kelompok 2 (Y>)

exp(1.1334 — 0.1521x;, — 1.1584x,, — 0.336y;,)
1+ exp(1.1334 — 0.1521x;, — 1.1584x,, — 0.336Y,,)

T[yz (xll X2, yl) =

C. Efek Langsung, Tidak Langsung dan Interpretasi

Setelah didapatkan model regresi logistik untuk setiap hubungan
pada masing-masing data, didapatkan hasil efek langsung dan tidak
langsung yang dapat dilihat pada Tabel 4.11 dan 4.12. Selanjutnya,
berdasarkan efek-efek pada Tabel 4.11 dan 4.12, dapat dibentuk
model analisis jalur untuk data 5.

Tabel 4.11. Efek langsung Analisis Jalur data 5 Hubungan 1 yaitu
pengaruh Status Keanggotaan waktu 1, sikap waktu 1,
terhadap Keanggotaan waktu 2.

Sikap 1 (X2) Keanggotaan 1 (X1)

dukung  tidak dalam luar
Efek Keanggotaan | dalam 0.8878  1.1491 | 0.3973 1.7160
Langsung 2 (YD) luar 1.0865  0.9085 | 1.8984 0.6873

Tabel 4.12. Efek langsung dan tidak langsung Analisis Jalur data 5
Hubungan 2 yaitu pengaruh Status Keanggotaan waktu
1,waktu 2, sikap waktu 1, terhadap Sikap waktu 2.

Keanggotaan 2 Sikap 1 Keanggotaan 1
&b (X2) (X1)
dalam luar dukung  tidak dalam luar
Efek S“;"‘P dukung | 0.9185 1.0608 | 0.7937 13087 | 0.9598  1.0243
Langsung | yo) | fidak 1.1196 09250 | 13553 0.7012 | 1.0565 0.9685
Efek Sikap
T 5P | dukung 09910 1.0101 | 09204 1.0502
Langsung | (Y2) | tidak 10111 09871 | 1.1163 09371
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Model analisis jalur data 5

Yy, = 0.3973 X144 + 1.7160 X115 + 0.8878 X514, + 1.1491 X;51,

Yy, = 1.8984 X, 15, + 0.6873 X125 + 1.0865 X, 5,1 + 0.9085 X555

Y31 = 0.9598 X511, + 1.0243 Xp115 + 0.7937 X5014 + 1.3087 X012
+0.9185 Yyy1, + 1.0608 Yyq 5,

Y2 = 1.0565 X151 + 0.9685 X;155 + 1.3553 X551 + 0.7012 X, 55,
+ 1.1196 Yyy51 + 0.9250 Yyy,,

Berdasarkan Tabel 4.14 Efek Analisis Jalur Hubungan 1, dapat
disimpulkan bahwa pengaruh langsung anak yang berada di luar
Keanggotaan waktu 1 akan berada di dalam Keanggotaan pada
Waktu 2. Hal ini ditunjukkan dengan odds ratio Keanggotaan 2
(Dalam) terhadap rata-rata Keanggotaan 2 pada Keanggotaan 1
(Luar) adalah 1.716 kali lebih tinggi daripada rata-rata Keanggotaan
1.

D. Uji Kesesuaian Model

Koefisien Determinasi (R2,) untuk data 3 adalah sebagai
berikut. Sedangkan untuk perhitungan lengkap R2, terdapat pada
Lampiran 11.

ern =1- Pe21Pe22

Pezi =1- RI%/IcFadden(i)

R,Zn =1-(1-0.2311)(1 — 0.0694)
= 0.2845

4.6. Pembahasan

Efek langsung dan efek tidak langsung dari analisis jalur
variabel endogen kategorik bernilai antara 0 sampai tak hingga. Hal
ini dikarenakan efek langsung dan tidak langsung pada analisis jalur
variabel endogen kategorik adalah odds ratio dari regresi logistik.
Jadi semakin mendekati nilai satu maka semakin kecil pengaruh
suatu kategori pada variabel eksogen terhadap kategori tertentu pada
variabel endogen.

Berdasarkan hasil yang didapatkan, dapat diambil contoh untuk
interpretasi. Misal data 1, efek langsung Jurursan (biologi) terhadap
Topik (Lain-lain). Odds ratio Jurusan (Biologi) terhadap Topik
(Lain-lain) bernilai 1.3607, artinya kemungkinan Topik (Lain-lain)
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terhadap rata-rata Topik pada Jurusan (Biologi) adalah 1.3607 kali
lebih tinggi daripada rata-rata Jurusan. Dengan kata lain, mahasiswa
Jurusan (Biologi) lebih memilih Topik mengenai Lain-lain.
Sedangkan efek tidak langsung Jurusan (Biologi) terhadap Topik
(Lain-lain) melalui variabel Organisasi bernilai 0.9773. hal ini
menunjukkan bahwa pengaruh tidak langsung nya kecil. Nilai kurang
dari 1 menunjukkan bahwa dengan melalui variabel Organisasi
menyebabkan mahasiswa Jurusan (Biologi) tidak memilih Topik
(Lain-lain).

Dengan demikian interpretasi efek langsung dan tidak langsung
adalah sebagai berikut. Misalnya, variabel endogen mempunyai dua
kategori (1 dan 2). Sehingga dihasilkan dua persamaan. Di mana
persamaan 1 menunjukkan seberapa besar kategori 1 akan terpilih
dan persamaan 2 menunjukkan seberapa besar kategori 2 akan
terpilih. Pada masing-masing persamaan tersebut terdapat satu nilai
efek suatu kategori A dari variabel eksogen. Misalkan pada
persamaan 1 efek kategori A pada variabel eksogen bernilai lebih
dari 1, sedangkan pada persamaan 2 efek kategori A pada variabel
eksogen bernilai kurang dari 1. Jadi, jika kategori A pada variabel
eksogen terjadi, maka kategori pada variabel endogen yang
dihasilkan adalah kategori 1.

Tabel 4.13. Uji Kesesuaian Model
Model

2 2
Data b Ry R Mcradden | PKK(%) | P-Value

1 0.0228 64.9 1.000

! 2 951 0.0265 32.2 0.219

1 0.0000 73.9 -

2 2 0.0192 0.0059 52.1 0.571

3 0.0134 41.1 0.637

1 0.0239 43.0 0.088

3 2 0.1119 0.0902 46.6 0.537

1 0.0019 57.7 -

4 2 0.0299 0.0177 59.3 0.887

3 0.0106 57.2 0.243

1 0.2311 78.1 0.989

\ 2 0.2845 0.0694 64.8 0.952

51



Koefisien Determinasi (R?2,) dapat digunakan untuk mengetahui
sejauh mana suatu alat ukur dapat mengukur apa yang diukur pada
analisis jalur. Berbeda dengan R2, pada analisis jalur pada umumnya,
RZ, pada analisis jalur variabel endogen kategorik tersusun dari
R% cradden di mana RZ raaden adalah R? dari regresi logistik.

Berdasarkan Tabel 4.13, dapat dilihat bahwa nilai RZ, yang
dihasilkan adalah kecil. Oleh karena itu diperlukan uji kesesuaian
model yang lain. Uji kesesuaian model setiap model regresi logistik
pada masing-masing data digunakan statistik Pearson, Deviance dan
Hosmer-Lemeshow yang perhitungannya terdapat pada Lampiran 12
sampai 16. Hipotesis yang digunakan adalah terima H, jika
X}zu'tung < xtwer yang berarti model yang dihasilkan sesuai.

Selanjutnya dengan membandingkan nilai RZcrgagen  Yang
merupakan penyusun R2, dengan Persen Ketepatan Klasifikasi
(PKK) yang perhitungannya terdapat pada Lampiran 17 sampai 21.
Misalnya Data 1 Model Hubungan 1 yaitu Jurusan terhadap Status
Keorganisasian, PKK = 64.9 % artinya adalah model dengan seluruh
variabel di dalamnya, mampu mengklasifikasi dengan tepat 64.9%
data, akan lebih bermakna daripada R%.rqdqqen = 2-3% yang berarti
model dapat menjelaskan keragaman data sebesar 2.3%. Namun di
sisi lain misalnya pada Data 1 Model Hubungan 2 yaitu Jurusan,
Status Keorganisasian terhadap Topik, PKK bernilai 32.2% dan
RZcradden = 2.7%. Hal ini menunjukkan ketidak konsistenan di
antara Ry radden dengan PKK. Selanjutnya, jika dibandingkan R2,
dengan PKK, misalnya Data 2 dengan Data 5, mempunyai nilai R2,
yang berbeda jauh, padahal nilai PKK yang dihasilkan pada kedua
data tidak berbeda jauh. Sedangkan apabila dibandingkan antara
RZ cradden dengan p-value statistik uji Pearson, Deviance dan
Hosmer-Lemeshow, juga tidak didapatkan kekonsistenan di antara
kedua uji kesesuaian model. Misal pada Data 1 model hubungan 1
dan 2, pada saat RZ paagen = 2-3%, p-value=1, pada saat R radden
= 27% p-value=0.219. Maka hal ini menunjukkan ketidak
konsistenan kedua uji kesesuaian model yaitu antara RZ.rgaden
dengan p-value statistik uji Pearson, Deviance dan Hosmer-
Lemeshow.
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BABV
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1. Kesimpulan

Kesimpulan yang dapat diambil dari penelitian ini adalah:

1. Efek langsung dan tidak langsung pada analisis jalur variabel
endogen kategorik adalah odds ratio dari regresi logistik
(bernilai nol sampai tak hingga). Interpretasi efek langsung
dan tidak langsung adalah sebagai berikut. Misalnya,
variabel endogen mempunyai dua kategori (1 dan 2).
Sehingga dihasilkan dua model persamaan. Di mana
persamaan 1 menunjukkan seberapa besar kategori 1 akan
terpilih dan persamaan 2 menunjukkan seberapa besar
kategori 2 akan terpilih. Pada masing-masing persamaan
tersebut terdapat satu nilai efek suatu kategori A dari variabel
eksogen. Misalkan pada persamaan 1 efek kategori A pada
variabel eksogen bernilai lebih dari 1, sedangkan pada
persamaan 2 efek kategori A pada variabel eksogen bernilai
kurang dari 1. Jadi, jika kategori A terjadi pada variabel
eksogen, maka kategori pada variabel endogen yang
dihasilkan adalah kategori 1.

2. Ada 3 uji kesesuaian model yang digunakan pada penelitian
ini yaitu statistik uji Pearson, Deviance dan Hosmer-
Lemeshow, Persen Ketepatan Klasifikasi (PKK) dan
Koefisien Determinasi (R?2,) di mana Koefisien Determinasi
(R2,) pada analisis jalur variabel endogen kategorik tersusun
dari RZ.radaen di mana R roaden adalah R? dari regresi
logistik. Berdasarkan hasil dan pembahasan ketiga uji
kesesuaian model, dapat disimpulkan bahwa tidak ada
kekonsistenan di antara ketiga uji kesesuaian model.

5.2. Saran

Berdasarkan hasil dan pembahasan ketiga uji kesesuaian model,
dapat disimpulkan bahwa tidak ada kekonsistenan di antara ketiga uji
kesesuaian model. Oleh karena itu perlu dilakukan penelitian lebih
lanjut mengenai uji kesesuaian model untuk analisis jalur variabel
endogen kategorik.
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Lampiran 1. Data 1 yaitu frekuensi mahasiswa berdasarkan jurusan,
keikutsertaan dalam organisasi, dan topik yang diminati.

X1 Yl Y2 jumlah
1 1 1 12
1 1 2 12
1 1 3 24
1 1 4 13
1 1 5 14
2 1 1 15
2 1 2 18
2 1 3 31
2 1 4 16
2 1 5 11
3 1 1 17
3 1 2 9
3 1 3 25
3 1 4 26
3 1 5 6
4 1 1 9
4 1 2 17
4 1 3 23
4 1 4 Q
4 1 5 13
5 1 1 9
5 1 2 15
5 1 3 18
5 1 4 16
5 1 57 7
1 2 1 1
1 2 2 8
1 2 3 11
1 2 4 3
1 2 5 6
2 2 1 1
2 2 2 9
2 2 3 12
2 2 4 7
2 2 5 5
3 2 1 3
3 2 2 10
3 2 3 14
3 2 4 9
3 2 5 2
4 2 1 10
4 2 2 17
4 2 3 15

59



Lampiran 1. (lanjutan)

X1 Y1 Y2 jumlah

4 2 4 9

4 2 5 12

5 2 1 0

5 2 2 14

5 2 3 9

5 2 4 7

5 2 5 12

Keterangan: X1 Jurusan 1= Biologi

2= Kimia
3= Fisika

4= Matematika
5= Statistika

X2  Organisasi 0= tidak

1= ikut

X3  Topik 1= Headline
2= Hiburan
3= Iptek
4= Olahraga
5= Lainnya

Diagram Jalur Hubungan Data 1

Y1

AN

X1 Y2

A 4
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Lampiran 2. Data 2 yaitu frekuensi seseorang wanita berdasarkan
kanker ovarium pada ibu, jumlah melahirkan ibu,
kanker ovarium pada wanita itu sendiri dan jumlah
melahirkan seorang wanita.

X1 | Y1l | Y2]| Y3 | jumlah
0 0 0 0 22
0 0 0 1 33
0 0 0 2 38
0 0 1 0 29
0 0 1 1 36
0 0 1 2 41
0 1 0 0 50
0 1 0 1 103
0 1 0 2 135
0 1 1 0 85
0 1 1 1 105
0 1 1 2 84
1 0 0 0 0
1 0 0 1 0
1 0 0 2 0
1 0 1 0 1
1 0 1 1 1
1 0 1 2 0
1 1 0 0 1
1 1 0 1 0
1 1 0 2 0
1 1 1 0 3
1 1 1 1 1
1 1 1 2 1
Keterangan: X1  Kanker pada ibu 0= tidak
1= ya
Y1  jumlah melahirkan ibu 0= 1 sampai 2
1= >3
Y2  Kanker pada seseorang 0= tidak
1= ya
Y3  jumlah melahirkan seseorang 0= nol
1= 1 sampai 2
p=—"3
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Lampiran 2 (lanjutan)

Diagram Jalur Hubungan Data




Lampiran 3. Data 3 yaitu jumlah pecandu NAPZA berdasarkan

jumlah

14
11
13

Y2

X2 | Y1

tempat tinggal, lingkungan, motivasi dan tingkat

ketergantungan.

X1
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Lampiran 3. (lanjutan)

jumlah

Y2

Y1

X2

X1
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Lampiran 3. (lanjutan)

Keterangan:

X1

Tempat tinggal

Rumah sendiri

Y2

2= Rumah family
3= kos/kontrak
X2 Lingkungan 1= Perkampungan
2= Pusat kota
3= Real estate
Y1l Motivasi 1= Coba
2= Ada masalah
3= Lainnya
Y2 Ketergantungan 0= Ringan
1= Sedang
2= Berat
Diagram Jalur Hubungan Data 3
X1
Y1 >
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koroner orang tua, merokok, kerja keras fisik, kerja
systolic.

keras mental, rasio lipoprotein dan tekanan darah

Lampiran 4. Data 4 jumah pekerja pabrik berdasarkan jantung

jumlah

44

35
23

24

112

80
70
73

40

12
32
25

67

33
66
57

129

109

50
51

12

145

67

80
63

23

13
16

21

11

14
13

Y3

0

0

Y2

Y1

X3

X2

X1
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Lampiran 4. (lanjutan)

Keterangan:

Xl [ X2 | X3 | Yl | Y2 |Y3 | jumlah
1 0 1 0 0 1 3
1 0 1 0 1 0 8
1 0 1 0 1 1 0
1 0 1 1 0 0 9
1 0 1 1 0 1 8
1 0 1 1 1 0 14
1 0 1 1 1 1 11
1 1 0 0 0 0 9
1 1 0 0 0 1 14
1 1 0 0 1 0 9
1 1 0 0 1 1 5
1 1 0 1 0 0 1
1 1 0 1 0 1 5
1 1 0 1 1 0 2
1 1 0 1 1 1 4
1 1 1 0 0 0 17
1 1 1 0 0 1 17
1 1 1 0 1 0 16
1 1 1 0 1 1 14
1 1 1 1 0 0 4
1 1 1 1 0 1 2
1 1 1 1 1 0 3
1 1 1 1 1 1 4
X1 Jantung koroner orang tua 0= tidak
1= ya
X2  Kerja keras fisik 0= tidak
| = ya
X3  Merokok = tidak
= ya
Y1 Kerja keras mental 0= tidak
1= ya
Y2 Rasio lipoprotein 0= <140
1= >140
Y3  Tekanan darah systolic 0= <3
1= >3
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Lampiran 4. (lanjutan)
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Lampiran 5. Data 5 yaitu jumlah anak sekolah berdasarkan
keanggotaan anak tersebut dalam kelompok pada
wawancara waktu 1 & 2 dan sikap mengenai
kelompok pada wawancaara 1 & 2.

X1 | X2 | Y1 | Y2 | jumlah
0 0 0 0 458
0 0 0 1 140
0 0 1 0 110
0 0 1 1 49
0 1 0 0 171
0 1 0 1 182
0 1 1 0 56
0 1 1 1 87
1 0 0 0 184
1 0 0 1 75
1 0 1 0 531
1 0 1 1 281
1 1 0 0 85
1 1 0 1 97
1 1 1 0 338
1 1 1 1 554

Keterangan: X1 Keanggotaan1 0= dalam

1= luar
X2 Sikap 1 0= dukung
1= tidak

Y1l Keanggotaan2 0= dalam

1= luar
Y2 Sikap 2 0= dukung
1= tidak
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Lampiran 5 (lanjutan)
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Lampiran 6. Pendugaan parameter Regresi logistik Data 1.

Logistic Regression Table

Odds
Predictor Coef SE Coef Z P Ratio
Constant -0.9502 0.2187 -4.35 0.000
jurl
2 -0.0343 0.2970 -0.12 0.908 0.97
3 0.1689 0.2936 0.58 0.565 1.18
4 0.8886 0.2804 3.17 0.002 2.43
5 0.5135 0.2950 1.74 0.082 1.67
Log-Likelihood = -371.730
Test that all slopes are zero: 17.321, DF = 4, P-
Value = 0.002
Logistic Regression Table
Odds
Predictor Coef SE Coef Z P Ratio
Logit 1: (4/5)
Constant -0.1146 0.3476 -0.33 0.742
jur
2 0.5844 0.4680 1.25 0.212 1.79
3 1.7206 0.5168 3.33 0.001 5.59
4 -0.2786 0.4781 -0.58 0.560 0.76
5 0.4535 0.4586 0.99 0.323 1.57
org
2 -0.3731 0.3066 -1.22 0.224 0.69
Logit 2: (3/5)
Constant 0.6503 0.2930 2.22 0.026
jur
2 0.4276 0.4058 1.05 0.292 1.53
3 1.0423 0.4795 2.17 0.030 2.84
4 -0.0766 0.3855 -0.20 0.842 0.93
5 -0.1757 0.4117 -0.43 0.669 0.84
org
2 -0.3047 0.2733 -1.11 0.265 0.74
Logit 3: (2/5)
Constant -0.0423 0.3310 -0.13 0.898
jur
2 0.5238 0.4468 1.17 0.241 1.69
3 0.8573 0.5273 1.63 0.104 2.36
4 0.2807 0.4163 0.67 0.500 1.32
5 0.4090 0.4338 0.94 0.346 1.51
org
2 0.1230 0.2846 0.43 0.666 1.13
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Lampiran 6. (lanjutan)

Logit 4: (1/5)

Constant
jur

Log-likelihood

.1832
.4268
.4007
- 3599
L2171
.0910

=892, 611

o O O o

.3675

.5051
25532
L4773
.5436

.3669

Test that all slopes are zero:

Value = 0.000

.50
-85
053
.75
.40

.97

.494,

o O O o

.618

.398
.011
.451
.690

.003

(SR N

.53
.06
.43
.80

.34
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Lampiran 7. Pendugaan parameter Regresi logistik Data 2.

Logistic Regression Table

Odds
Predictor Coef SE Coef Z P Ratio
Constant -1.03820 0.08249 -12.59 0.000
X1
1 -0.0604 0.8207 -0.07 0.941 0.94
Log-Likelihood = -441.783
Test that all slopes are zero: G = 0.005, DF = 1, P-
Value = 0.941
Logistic Regression Table
Odds
Predictor Coef SE Coef Z P Ratio
Constant -0.1353 0.1419 -0.95 0.340
X11
1 -1.953 1.072 -1.82 0.068 0.14
Y11
1 0.1867 0.1649 1.13 0.258 1.21
Log-Likelihood = -529.857
Test that all slopes are zero: G = 6.315, DF = 2, P-
Value = 0.043
Logistic Regression Table
Odds
Predictor Coef SE Coef Z P Ratio
Const (1) -1.4302 0.1615 -8.86 0.000
Const (2) 0.1657 0.1522 1.09 0.276
Y222
1 0.5504 O =553 4.07 0.000 1.73
Log-likelihood = -820.238
Test that all slopes are zero: G = 22.224, DF 3, P-

Value = 0.000

73




Lampiran 8. Pendugaan parameter Regresi logistik Data 3.

Logistic Regression Table

Odds
Predictor Coef SE Coef Z P Ratio
Logit 1: (2/3)
Constant -0.3738 0.2467 -1.52 0.130
X1
2 -0.923 1.196 -0.77 0.440 0.40
3 0.4594 0.5119 0.90 0.369 1.58
X2
2 0.7024 0.6381 1.10 0.271 2.02
3 0.5583 0.7035 0.79 0.427 1.75
Logit 2: (1/3)
Constant -0.6576 0.2709 -2.43 0.015
X1
2 -0.1354 0.4586 -0.29 0.778 0.87
3 -0.0388 0.6043 -0.06 0.949 0.96
X2
2 0.5789 0.7323 0.79 0.429 1.78
3 0.8970 0.7372 1.22 0.224 2.45
Log-likelihood = -141.464
Test that all slopes are zero: G = 6.936, DF = 8, P-
Value = 0.544
Logistic Regression Table
Odds
Predictor Coef SE Coef Z P Ratio
Const (1) -0.6597 0.2890 -2.28 0.022
Const (2) 1.0641 0.2992 3.56 0.000
X1_1
2 -1.026 1.027 -1.00 0.318 0.36
3 -0.6221 0.4558 -1.36 0.172 0.54
X2_1
2 -1.1945 0.5442 -2.19 0.028 0.30
3 -2.5660 0.8040 -3.19 0.001 0.08
Y1i_1
2 -0.0170 0.4346 -0.04 0.969 0.98
3 -0.3238 0.3890 -0.83 0.405 0.72
Log-likelihood = -131.861
Test that all slopes are zero: G = 26.142, DF = 6, P-

Value = 0.000
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Lampiran 9. Pendugaan parameter Regresi logistik Data 4.

Logistic Regression Table

Odds
Predictor Coef SE Coef Z P Ratio
Constant -0.35406 0.05109 -6.93 0.000
X1
1 0.2925 0.1342 2.18 0.029 1.34
Log-Likelihood = -1251.569
Test that all slopes are zero: G = 4.732, DF = 1, P-
Value = 0.030
Logistic Regression Table
Odds
Predictor Coef SE Coef Z P Ratio
Constant -0.5040 0.1154 -4.37 0.000
X2
1 -0.2901 0.1183 -2.45 0.014 0.75
X3
1 0.45607 0.09655 4.72 0.000 1.58
Y1
1 0.2716 0.1184 2.29 0.022 1.31
Log-Likelihood = -1232.391
Test that all slopes are zero: G = 44.328, DF = 3, P-
Value = 0.000
Logistic Regression Table
Odds
Predictor Coef SE Coef Z P Ratio
Constant -0.28777 0.07466 -3.85 0.000
X3
1 -0.35339 0.09574 -3.69 0.000 0.70
Y2
1 0.37849 0.09635 3.93 0.000 1.46
Log-Likelihood = -1243.396
Test that all slopes are zero: G = 26.517, DF = 2, P-

Value 0.000
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Lampiran 10. Pendugaan parameter Regresi logistik Data 5.

Logistic Regression Table

Odds

Predictor Coef SE Coef Z P Ratio
Constant 1.33165 0.07633 17.45 0.000
X1

2 -2.47877 0.08531 -29.06 0.000 0.08
X2

2 -0.43658 0.08400 -5.20 0.000 0.65
Log-Likelihood = =1768.185

Test that all slopes are zero: G = 1062.700, DF = 2, P-
Value = 0.000

Logistic Regression Table

Odds

Predictor Coef SE Coef Z P Ratio
Constant 1.13337 0.07286 15.56 0.000
X1

2 -0.15208 0.09006 -1.69 0.091 0.86
X2

2 -1.15843 0.07297 -15.88 0.000 0.31
Y1

2 -0.33598 0.08835 -3.80 0.000 0.71
Log-Likelihood = -2161.678

Test that all slopes are zero: G = 322.611, DF = 3, P-
Value = 0.000
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Lampiran 11. Perhitungan R> McFadden

Data 1. Koefisien determinasi total dengan R*.
RZ =1-P e21P e22

Pezi =g RI%/IcFadden(i)

—371.730
R? =loe
McFadden(1) —380.391
= 0.0228
892.611
R? =1-31cacs
McFadden(2) 916.858
= 0.0265
RZ, =1- (1-0.0228)(1 — 0.0265)

= 0.0487
Data 2. Koefisien determinasi total dengan R
ern = 1_Pe21Pe22Pe23

_ 2
Pezi =1- RMcFadden(i)

—441.783
R: i PTYER T
McFadden(1) —441.786
= 0.000006
—529.857
R: N = rmegsay
McFadden(2) —533.0145
= 0.0059
—820.238
R? ooy A
McFadden(3) —831.35
=0.0134
R%, =1— (1 —0.000006)(1 — 0.0059)(1 — 0.0134)

= 0.0192
Data 3. Koefisien determinasi total dengan R”.
R%H =1-P4P;,

Pezi =1- RI%/IcFadden(i)

—141.464
R? A s = e
McFadden(1) —144.932
= 0.0239
—131.861
R? =1-—77ro%
McFadden(2) —144.932
= 0.0902
ern =1-—(1-0.0239)(1 — 0.0902)

=0.1119
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Lampiran 16. (lanjutan)

Data 4. Koefisien determinasi total dengan R*.
R =1— P PoLPE

Pezi =g RI%/IcFadden(i)

—1251.567

R: =1l——— 2523

McFadden(1) —1253.933
= 0.0019

—1232.391

R2 S Sy

McFadden(2) —1254.555
= 0.0177

—1243.396

R} =1l-—"ccess

McFadden(3) —1256.655
= 0.0106

R% =1—(1-10.0019)(1 — 0.0177)(1 — 0.0106)

= 0.0299
Data 5. Koefisien determinasi total dengan R*.
ern =1-P e21P e22

_ 2
Pezi =15 RMcFadden(i)

—1768.185
R? ZN v ot
McFadden(1) —2299 535
= 0.2311
—2161.678
R? N =l
McFadden(2) —2322.984
= 0.0694
Rz =1—(1-0.2311)(1 — 0.0694)

= (0.2845
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Lampiran 12. Goodness of Fit model Regresi Logistik Data 1

GOF Model Hubungan 1, pengaruh jurusan terhadap ikut atau tidak
dalam organisasi

Contingency Table for Hosmer and Lemeshow Test

organisasi = tidak organisasi = 2,00 Total
Observed | Expected | Observed | Expected | Observed
Step 1 91 91,000 34 | 34,000 125
1 2 75 75,000 29 29,000 104
3 83 83,000 38 38,000 121
4 65 65,000 42 42,000 107
5 67 67,000 | 63 63,000 130
Hosmer and Lemeshow Test
Step Chi-square \ df Sig.
1 000 | 3| 1,000

GOF Model Hubungan 2, pengaruh jurusan, ikut atau tidak dalam
organisasi terhadap topic yang diminati

Goodness-of-Fit

Chi-Square | df . Sig.
Pearson 20,024 | 16 | 219
Deviance 21,615 | 16 | 156
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Lampiran 13. Goodness of Fit model Regresi Logistik Data 2

GOF Model Hubungan 1, pengaruh kanker pada ibu terhadap jumlah
melahirkan ibu.

Hosmer and Lemeshow Test

Step Chi-square df Sig.
1 .000 | 0

GOF Model Hubungan 2, pengaruh kanker pada ibu dan jumlah
melahirkan ibu terhadap kanker pada anak.

Goodness—-of-Fit Tests

Method Chi-Square DF P
Pearson 0,320777 1 0,571
Deviance 0,535151 1 0,464
Hosmer-Lemeshow 0,001328 1 0,971

GOF Model Hubungan 3, pengaruh kanker pada anak terhadap
jumlah melahirkan anak.

Goodness-of-Fit

Chi-Square df 1 Sig.
Pearson ,222 | 1 { ,637
Deviance 222 } 1| 637
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Lampiran 14. Goodness of Fit model Regresi Logistik Data 3

GOF Model Hubungan 1, pengaruh tempat tinggal dan lingkungan
terhadap motivasi.

Goodness-of-Fit

Chi-Square df | Sig.
Pearson 11,005 6 | ,088
Deviance 12,809 | 6 | ,056

GOF Model Hubungan 2, pengaruh tempat tinggal, lingkungan dan

motivasi terhadap tingkat ketergantungan.

Goodness-of-Fit

Chi-Square df Sig.
Pearson 28.638 30 | 537
Deviance 32.698 1 30 | .336
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Lampiran 15. Goodness of Fit model Regresi Logistik Data 4

GOF Model Hubungan 1, pengaruh jantung koroner orang tua
terhadap kerja keras mental

Hosmer and Lemeshow Test

Step Chi-square df Sig.
1 .000 0

GOF Model Hubungan 2, pengaruh merokok, kerja keras fisik, kerja
keras mental terhadap rasio lipoprotein.

Hosmer and Lemeshow Test

Step Chi-square df 1 Sig.
1 1.148 | 4 | 887

GOF Model Hubungan 3, pengaruh rasio lipoprotein, merokok
terhadap tekanan darah systolic.

Hosmer and Lemeshow Test

Step Chi-square df ‘ Sig.
1 2.832 | 2 .243
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Lampiran 16. Goodness of Fit model Regresi Logistik Data 5

GOF Model Hubungan 1, pengaruh status keanggotaan waktu 1,
sikap waktu 2, terhadap keanggotaan waktu 2.

Hosmer and Lemeshow Test

Step Chi-square df Sig.

1 022 | 2 .989
Goodness—-of-Fit Tests
Method Chi-Square DF P
Pearson 0,0224350 1 0,881
Deviance 0,0224391 1 0,881
Hosmer—-Lemeshow 0,0224350 2 0,989

GOF Model Hubungan 2, pengaruh status keanggotaan waktu 1,
sikap waktu 2, keanggotaan waktu 2, terhadap sikap waktu 2.

Hosmer and Lemeshow Test

Step

Chi-square

Sig.

.695

L

|
4]

.952
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Lampiran 17. Tabel klasifikasi Percent Correct Data 1

Variabel endogen organisasi (Y1)

Classification Table

Observed Predicted |
Percentag
organisasi e Correct
tidak ya
1Step organisasi tidak 381 0 100.0
ya 206 0 .0
Overall Percentage 64.9
Variabel endogen topkc (Y2)
Classification
Observed Predicted
‘ Percent
headline | hiburan iptek olahraga lain Correct
headline 0 | 10 67 0 0 .0%
hiburan 0 ‘ 31 98 0 0 24.0%
iptek 0 | 24 158 0 0 86.8%
olahraga 0 16 95 0 0 .0%
lain 0 ‘ 24 64 0 0 0%
g"era” 0% | 17.9%  821% 0% 0% | 32.2%
ercentage
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Lampiran 18. Tabel klasifikasi Percent Correct Data 2

Variabel endogen Jumlah melahirkan ibu (Y1)

Classification Table

Observed Predicted
Percentag
juml_lhr_ibu e Correct
1 sampai
2 >3
1Step juml_lhr_ibu 1 sampai 2 201 0
>3 568 100.0
Overall Percentage 73.9
Variabel endogen kanker pada anak (Y2)
Classification Table
Observed ~ Predicted
Percentag
kank_anak e Correct
tidak ya
1Ste|o kank_anak tidak 088 94 75.4
ya 274 113 29.2
Overall Percentage 52.1
Variabel endogen Jumlah melahirkan anak (Y3)
Classification
Observed Predicted
Percent
- J |hr_anak Correct
0 1 2
Step 1 J_lhr_anak 0 0 118 73 0
1 0 143 136 0.51
2 0 126 173 0.57
Overall Percentage 41.1
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Lampiran 19. Tabel klasifikasi Percent Correct Data 3

Variabel endogen motivasi (Y1)

Classification

Predicted
| | Percent
Observed coba | masalah lainnya Correct
coba 41 2 13 73.2%
masalah 21 1 10 3.1%
lainnya 26 5 16 34.0%
Overall Percentage 65.2% | 5.9% 28.9% 43.0%
Variabel endogen tingkat ketergantungan (Y2)
Classification
Predicted
1 | Percent
Observed rendah sedang | tinggi | Correct
Rendah 0 32 0 0%
Sedang 0l 33 ‘ 14 70.2%
tinggi 0 26 | 30 53.6%
Overall Percentage 0% | 67.4% 32.3% 46.6%
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Lampiran 20. Tabel klasifikasi Percent Correct Data 4

Variabel endogen kerja keras mental (Y1)

Classification Table

Observed Predicted
Percentage
k_k_mental Correct
— T
tidak ya
Step 1 k_k_mental tidak 1063 0 100.0
ya 778 0 .0
Overall Percentage 57.7
Variabel endogen rasio lipoprotein (Y4)
Classification Table
Observed Predicted
Percentage
r_lipoprotein Correct
<=140 >140
Step 1 r_lipoprotein <=140 944 117 89.0
>140 632 148 19.0
Overall Percentage 59.3
Variabel endogen tekanan darah systolic(Y5)
Classification Table
Observed Predicted
Percentage
tek_drh_systlc Correct
<=3 >3
Step 1 tek drh_systlc <=3 872 182 82.7
>3 606 181 23.0
Overall Percentage 57.2
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Lampiran 21. Tabel klasifikasi Percent Correct Data 5

Variabel endogen keanggotaan pada waktu 2 (Y1)

Classification Table

Observed Predicted
Percentage
Kean%gtn_g | Correct
dalam2 luar2
Step 1 keanggtn_2 dalam2 951 441 68.3
luar2 302 1704 84.9
Overall Percentage 78.1
Variabel endogen dukungan pada waktu 2 (Y2)
Classification Table
Observed Predicted
Percentag
| dukungan_ 2 e Correct
dukung tidak
2 | dukung2
Step 1 dukungan_2  dukung2 1283 ‘ 650 66.4
tidak dukung2 545 | 920 62.8
|
Overall Percentage } 64.8

88




