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PENANGANAN MULTIKOLINIERITAS PADA MODEL REGRESI
LOGISTIK ORDINAL MENGGUNAKAN METODE PRINCIPAL
COMPENENT LOGISTIC REGRESSION STEPWISE (PCLR) DAN
PARTIAL LEAST SQUARE GENERALIZED LINIER REGRESSION
(PLS-GLR)

ABSTRAK

Regresi logistik ordinal adalah regresi logistik yang melibatkan peubah
respon dengan kategori lebih dari dua dengan skala ordinal, serta peubah
prediktor yang bersifat kategori atau kontinyu. Pada regresi logistik ordinal
dengan banyak peubah prediktor memiliki sensivitas terhadap
multikolinieritas. Beberapa pendekatan metode untuk mengatasi masalah
multikolinieritas, di antaranya PCLR, (Principle Component Logistic
Regression Stepwise) dan PLS-GLR (Partial Least Square Generalized
Linier Regression). Data yang digunakan adalah data profil penderita
Tuberculosis paru di wilayah kerja Pukesmas Kedung Kandang Malang,
Pada data tersebut, diketahui faktor yang mempengaruhi penyakit
tuberkulosis yaitu tingkat konsumsi gizi. Berdasarkan hal tersebut, ingin
dimodelkan fungsi peluang yang mempengaruhi tingkat konsumsi gizi
pada penderita tuberkulosis berdasarkan faktor usia, berat badan individu,
berat badan AKG, AKG energi, AKG individu dan rata-rata konsumsi
energi sehari-hari. Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui pengaruh
peubah prediktor dari metode PCLR ) dan PLS-GLR pada data profil
penderita tuberculosis paru, serta memilih metode terbaik dalam mengatasi
multikolinieritas pada data profil penderita tuberculosis paru yang di lihat
dari nilai AIC, BIC dan PCP. Dengan membandingkan nilai AIC, BIC dan
PCP di peroleh metode terbaik dalam mengatasi multikolinieritas adalah
metode PCLRs).

Kata Kunci : Regresi Logistik Ordinal, PCLR), PLS-GLR.



THE HANDLING OF MULTICOLLINEARITY FOR ORDINARY
LOGISTIC REGRESSION MODEL USING (PCLR)) PRINCIPAL
COMPENENT LOGISTIC REGRESSION STEPWISE METHOD AND
PARTIAL LEAST SQUARE GENERALIZED LINIER REGRESSION
(PLS-GLR)

ABSTRACT

Ordinary logistic regression is logistic regression that involved the
response variable using more than two categories with ordinary scale also
predictor variable that is categorical or continue. In the ordinary logistic
regression with many predictor variables has sensitivity to
multicollinearity. Some of the approaching method to solve the problem of
multicollinearity, one of them is PCLR, (Principle Component Logistic
Regression Stepwise) and PLS-GLR (Partial Least Square Generalized
Linier Regression). Data that used is the data of patients with pulmonary
tuberculosis profile in work area of Puskesmas Kendung Kandang Malang.
In the data discovered that the factor which is affect tuberculosis is nutrient
intake rate. Based on that fact, consider to build a model of probability
function which is affect nutrient intake rate build upon age factor,
individual body weight, AKG body weight, energy of AKG, individual
AKG and the average of daily energy consumption. This research aims to
know the affect of pulmonary tuberculosis patients and also choose the best
method in order to handle multicollinearity in data of patients with
pulmonary tuberculosis profile which is known from the value of AIC, BIC
and PCP. By compare the AIC, BIC and PCP then obtainable the best
model to solve multicollinearity is PCLR ) method.

Keywords: ordinary logistic regression, PCLR), PLS-GLR
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BAB 1
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Regresi logistik adalah sebuah pendekatan model matematika
yang dapat digunakan untuk menggambarkan hubungan beberapa
peubah prediktor dengan peubah respon yang dikotomus atau
politomus. Regresi logistik yang melibatkan peubah respon dengan
kategori lebih dari dua dengan skala ordinal serta peubah prediktor
yang bersifat kategori dan atau kontinyu disebut sebagai regresi
logistik ordinal. Persamaan model regresi logistik menghasilkan
peluang kejadian yang digunakan sebagai ukuran untuk
mengklasifikasikan pengamatan.

Multikolinieritas adalah terjadinya hubungan linier antara peubah
prediktor. Pada regresi logistik, asumsi tidak adanya multikolinieritas
perlu diperhatikan. Khususnya regresi logistik ordinal dengan banyak
peubah  prediktor juga  memiliki  sensitivitas  terhadap
multikolinieritas. = Menurut ~ Gujarati ~ (2003)  jika terjadi
multikolinieritas, maka koefisien regresi dari peubah prediktor tidak
dapat ditentukan dan salah bakunya tidak terbatas. Beberapa
pendekatan untuk mengatasi masalah multikolinieritas, misalnya
Regresi Ridge, PCLR (Principle Component Logistic Regression).
PCLR (Principle Component Logistic Regression Stepwise) dan
PLS-GLR (Partial Least Square Generalized Linier Regression).

Pada penelitian (Fitria, 2012), untuk mengatasi multikolinieritas
dalam regresi logistik dengan kategori respon biner digunakan
metode PCLR ) (Principle Component Logistic Regression
Stepwise) dan PLS-GLR (Partial Least Square Generalized Linier
Regression). Penelitian tersebut menyimpulkan bahwa PCLRs, lebih
baik daripada PLS-GLR dengan menggunakan indikator
perbandingan keakuratan model adalah AIC (Akaice Information
Criterion), BIC (Bayes Information Criterion) dan PCP (Percent
Correct Prediction).

Penelitian lain yang dilakukan olenh Khayanti (2011),
membandingkan PCMR) dan PCMR  pada regresi logistik
multinomial. Kedua metode tersebut merupakan teknik multivariate
untuk mereduksi dimensi dari peubah-peubah prediktor. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa metode PCMR) lebih baik
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dibandingkan dengan metode PCMR, dilihat juga dari indikator
perbandingan keakuratan yaitu AIC (Akaice Information Criterion).
BIC (Bayes Information Criterion) dan PCP (Percent Correct
Prediction).

Hasil dari dua penelitian tersebut dijadikan acuan karena kedua
penelitian menunjukkan hasil yang sama untuk metode mana yang
lebih baik dalam mengatasi masalah multikolinieritas, tetapi metode
yang dibandingkan dan model yang digunakan beda. Oleh karena itu,
peneliti  ingin membandingkan  metode PCLR() (Principle
Component Logistic Regression Stepwise) dan PLS-GLR (Partial
Least Square Generalized Linier Regression) pada regresi logistik
ordinal.

Analisis dengan PCLRg) (Principle Component Logistic
Regression Stepwise) dan PLS-GLR (Partial Least Square
Generalized Linier Regression) mengatasi masalah multikolinieritas
dengan metode yang sama yaitu sama-sama menggunakan metode
transformasi. PCLR), (Principle Component Logistic Regression
Stepwise) menggunakan metode transformasi dari peubah prediktor
asli ke peubah komponen utama, kemudian melakukan pemilihan
komponen utama berdasarkan metode stepwise. sedangkan PLS-GLR
menggunakan metode transformasi dari komponen PLS ke peubah
aslinya. Oleh karena itu, peneliti ingin membandingkan metode
pemilihan model untuk mengatasi multikolinieritas yaitu PCLRs)
dan PLS-GLR pada regresi logistik ordinal.

Kedua metode tersebut akan diterapkan pada data profil
penderita tuberculosis paru di Wilayah kerja Pukesmas Kedung
Kandang Malang. Pada data tersebut, diketahui faktor yang
mempengaruhi penyakit tuberkulosis yaitu tingkat konsumsi gizi.
Berdasarkan hal tersebut, ingin dimodelkan fungsi peluang yang
mempengaruhi tingkat konsumsi gizi pada penderita tuberkulosis
berdasarkan faktor usia, berat badan individu, berat badan AKG,
AKG energi, AKG individu dan rata-rata konsumsi energi sehari-
hari. Di mana tingkat konsumsi gizi dipengaruhi oleh konsumsi
energi sehari-hari dan AKG individu. Sedangkan AKG individu
dipengaruhi oleh berat badan individu, berat badan menurut AKG
dan AKG energi.

Peubah respon pada data tersebut bersifat politomus ordinal.
Oleh karena itu, model yang terbentuk adalah model regresi logistik
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ordinal. Karena diantara  peubah  prediktornya terdapat
multikolinieritas, maka akan diatasi dengan metode PCLR dan
PLS-GLR yang nantinya kedua metode tersebut akan dibandingkan.

1.2 Rumusan Masalah

1. Bagaimana model regresi logistik ordinal yang terbentuk dari
metode PCLR() dan PLS-GLR dan apakah peubah prediktor
yaitu usia, berat badan individu, berat badan AKG, AKG energi,
AKG individu, rata-rata konsumsi energi  sehari-hari
mempengaruhi  tingkat konsumsi  gizi pada penderita
tuberkulosis?

2. Manakah dari kedua metode, yaitu metode PCLR dan PLS-
GLR vyang lebih baik digunakan untuk mengatasi
multikolinieritas pada data profil penderita tuberkulosis paru
yang di lihat dari nilai AIC (Akaice Information Criterion), BIC
(Bayes Information Criterion) dan PCP (Percent Correct
Prediction)?

1.3 Batasan Masalah

Pada penelitian ini, permasalahan dibatasi pada data yang
digunakan yaitu data yang mengandung multikolinieritas pada
sebagian atau semua peubah prediktor dengan peubah respon bersifat
politomus ordinal.

1.4 Tujuan Penelitian

1. Mendapatkan model regresi logistik ordinal dengan tetap
mempertahankan peubah prediktornya dan mengetahui pengaruh
peubah prediktor dari metode PCLR s, dan PLS-GLR pada data
profil penderita tuberkulosis paru.

2. Memilih metode terbaik dari data profil penderita tuberkulosis
paru dalam mengatasi multikolinieritas pada peubah prediktor
dengan peubah respon kategori bersifat politomus ordinal.

1.5 Manfaat Penelitian

Mendapatkan informasi mengenai penanganan multikolieritas
pada sebagian atau semua peubah prediktor dan peubah respon
kategori yang bersifat politomus ordinal, serta memberikan informasi
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BAB 11
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Regresi Logistik Ordinal

Analisis regresi adalah suatu analisis data yang mempelajari
hubungan antara peubah respon (Y) dan satu atau lebih peubah
prediktor (X), di mana model yang sering digunakan adalah model
regresi linier Klasik.

Regresi logistik merupakan analisis hubungan antara peubah
prediktor kategorik atau kontinyu dengan peubah respon kategorik
yang dikotomus atau politomus. Jika terdapat lebih dari dua kategori
pada peubah respon yang berskala ordinal, maka digunakan regresi
logistik ordinal yang didasarkan pada peluang kumulatif. Secara
umum peluang Y kurang dari atau sama dengan kategori respon ke-j
pada p peubah prediktor yang dinyatakan dalam vektor x; dinyatakan:

. _exp(0,;+%h_, Brxik)

P = jlx) = 1+exp(6,+XF_, BrXik) (21)
dengan x; = (xil-xiz- ....xl-p) merupakan nilai pengamatan ke-i dari
setiap p peubah prediktor (Agresti, 2007). Model logit yang dipakai
untuk regresi logistik ordinal adalah cumulative logit models.

Cumulative logit models merupakan model yang didapatkan
dengan membandingkan peluang kumulatif yaitu peluang kurang dari
atau sama dengan kategori respon ke-j dengan peluang lebih dari
kategori respon ke-j pada peubah prediktor ke-i yang dinyatakan
dalam vektor x; :

. . P(Y<j |x;
logit P (Y<j | x) = log (ﬁ) (2.2)

di mana:
P(Y>] | xi) =1-P(Y<j|X)
_( exp(6;+3h_; BrXik) )
1+exp(0;+30_; BiXir)

_ 1
= (1+exp(e,-+z,z:1;skxik)> (2:3)



dengan mensubtitusikan persamaan (2.3) pada persamaan (2.2)
didapat:
exp(9j+zz=1 ﬁkxik)
1+exp(6j+ZZ=1ﬁkxik)
1

logit P(Y<j | x;) = log

1+exp(«9j+ZZ=1 ﬁkxik)

IOglt P(YS_] | Xi) = 9] + 2221 ,kaik (24)
Fungsi Klasifikasi yang terbentuk bila terdapat j kategori peubah
respon maka akan terbentuk sejumlah j-1 fungsi pembeda. Fungsi
pembeda dalam proses pengklasifikasian adalah cumulative logit
models, jika m;(x;) = P(Y =j | x;) menyatakan peluang kategori
respon ke-j pada p peubah prediktor yang dinyatakan dalam vektor x;
dan P(Y < j | X)) menyatakan peluang kumulatif pada p peubah
prediktor yang dinyatakan dalam vektor x; maka nilai m;(x;)
diperoleh dengan persamaan berikut:

P(Y <j|xi) =mq(x) +ma(x) + ... +m(x;) (2.5)

Misalkan terdapat j kategori peubah respon. maka nilai dari peluang
kategori respon ke-j yaitu:
P(Y = j) = m(x)

=PY<j)—P(Y <j—-1)

_( exp(9j+2i:1[?kxik) )_( ex?’(ej—1+z£=1ﬂkxik) )

B 1+exP(9j+ZZ:13kxik) 1+exp(9j_1+ZZ:1 BiXik)

(2.6)
2.2 Pendugaan Parameter
Metode yang digunakan untuk menduga parameter pada regresi
logistik ordinal adalah metode Maximum Likelihood Estimator
(MLE). Jika m;(x;) merupakan peluang masing-masing kategori
respon maka untuk j kategori respon dengan n peubah prediktor
didapatkan fungsi likelihood :

L®= H?=1(7T1(xi))y1i (r; (xi))yZi (ﬂj(xi))y(j_l)i

@.7)

Untuk mendapatkan nilai peluang tiap kategori peubah respon dapat
digunakan rumus pada persamaan (2.6). karena P(Y < 0) = 0 maka:
m(x)) = P(Y < 1)=P(Y £0)

=P(Y<1)-0
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:< exp(01+Xh_, BrXik) )
1+exp(01+2£:1ﬁkxik)

m(x;)) = P(Y < 2)—P(Y £1)
:< exp(02+ 35 _ 1 BrXir) )_( exp(61+Xh_ BrXik) )
1+exp(02+%h_, Byxik) 1+exp(01+%h_, Byxik)

_ exp(02+ 55— BiXi)—exp (0145} _; BiXik)
(1+exp(92 +5 Y kaik))(1+exp(91+2i=1 ﬂkxik))

nj(xi)=P(Y <j)-P¥Y<ij—-1
:( exp(0;+3h_; BiXik) )_( exp(0j—1+Xh_; Bixik) )
1+exp(9j+ZZ=1[)’kxik) 1+exp(9j_1+2£=1ﬁkxik)
_ < exp(0;+X5_; Bixu) =exp(8—1)*+Zh—y BiXik) )
- (1+exp(9j+2221ﬂkxik))(1+exp(6(j_1)+2£:1ﬂkxik))

maka fungsi In likelihood:
i i G-
InL(B) = In( ?:1(”1(3%))3/1 (ﬂz(xi))yz (T[j(xi))y ! )
InL(B) = ?:1{3’11‘171(”1(751')) + yailn(my (%)) + - +
yi—niln(m;(x;))}
InL(B) =

n o (_exP(O1+ 3 Bixi) )
2iz1 {y iln <1+exp(91+z£=1ﬁkxik) 5

- exp(02+%h_, Brxi)—exp(01+3F_, Brxik) ot
2N\ (1+exp (62450, Broxu))(1+exp(61+50_, Byxu))

Yeiopgln exp(9j+Zz=1 ﬁkxik)—exp(90_1)+2£=1 Bixit)
(-1 (14—53xp(9j+2:£:1 ﬁkxik))(1+exp(9(j_1)+zizl ﬁkxik))

Nilai 8 dan g diperoleh dari turunan pertama fungsi In likelihood:



n

a4 Z {yli (1 exp(6; + XP_, B, Xik) )

26, £ 1+ exp(6; + X0_, B Xik)
exp(61)
2 <_ exp(6; — 6,)
B exp(6:1 + Xh_y ﬁkxik) )} ~0
: 1+ exp(91 + Zizl kaik)

o Z {( - )< exp(6_1)
69]'_1 y]_l y]_z exp(ej_l - 9]'—2)

i=1
exp(6j_1 + Xh_, ,kaik)
1+ exp(6;_, + Dy ,kaik)> -
i < exp(ej_1 + ZZ=1 ﬁkxik) )} ~0
1+ exp(0j_1 + Xj_y By i)

¢ p .
2 - Z {3’1 <xik xjexp(6s + Xj—y BiXie) >

), exp(6: + X _, B Xix)

+ 2 — 1) (xik _ %exp (01 + Ty BiXie)
1+ exp(6, + X0_, B Xix)
_ xexp(6: + Ther Byt ) +oet (1
1+ exp(61 + Xh_; B Xik)
S ( xjexp(ek—1 + Zi=1 Ikaik) )} —0

1+ exp(@k_l + Zz:l ﬁkxik)
(Hyun, 2004).

Pendugaan parameter menggunakan metode MLE adalah
melakukan turunan parsial dari fungsi likelihood terhadap parameter
yang akan diduga. Akan tetapi, turunan parsial pertama dari fungsi
likelihood terhadap parameter yang akan diduga merupakan fungsi
nonlinier. Oleh karena itu, dibutuhkan metode numerik untuk
mendapatkan pendugaan parameternya. Metode numerik yang
digunakan untuk mendapatkan pendugaan parameternya adalah
metode iterasi Newton-Raphson. Di mana dengan metode ini.



parameter [ diduga melalui iterasi dengan persamaan sebagai
berikut:

BU+D = gt [H(t)]_lqt (2.8)
di mana nilai H® dan gq® berupa matrik:

2
HO = 9°L(B)

i —_y'y®

Ty
) — — Y (y — 7®

G~ X ™)

H®merupakan matriks turunan parsial ke-2 dari fungsi log
likelihood terhadap parameter yang akan diduga. Sedangkan
q" matriks turunan parsial pertama dari fungsi log likelihood
terhadap parameter yang akan diduga.

X merupakan matriks berukuran n x (p+1) yang elemen-elemennya
adalah data dari peubah prediktor dan V merupakan matriks dengan
diagonal utama [m;(1-m;)].

Xy o Xy .
X = X.21 » | dan Y = yz
1 Xy oo Xy 1
Sedangkan untuk matriks
2001-2%) 0 0
VO — 0 7% 1-2Y) 0
0 0 @ =729

Dengan menggunakan metode iterasi Newton-Rhapson H® dan q(®
digunakan untuk menduga Bt pada iterasi ke-t (t=0. 1. 2. ...). jika
hasil selisih (B®*D — B memenuhi kondisi konvergen yaitu
bernilai (1 x 107) ~ 0.0000001 maka B®¢*D merupakan hasil
pendugaan.



2.3 Pengujian Signifikansi Parameter

Pengujian signifikansi koefisien [ dari model yang telah

diperoleh dapat dilakukan secara simultan maupun parsial, yang
digunakan untuk menentukan apakah peubah-peubah prediktor
dalam model mempunyai pengaruh nyata terhadap peubah respon.
Pengujian signifikansi parameter dilakukan sebagai berikut:

1.

10

Pengujian signifikansi parameter secara simultan
Pengujian yang dilakukan sebagai upaya untuk memeriksa
pengaruh koefisien regresi peubah prediktor secara bersama-
sama.
Hipotesis:
Ho: B =B,==Bp =0
H; : minimal ada satu g8, # 0 ; k=1. 2. ... p ; p adalah banyaknya
prediktor dalam model.
Statistik Uji:
G=—2(Lo—Ly) (2.9)
di mana:
Lo, = nilai Log likelihood model regresi logistik tanpa peubah
prediktor.
L, =nilai Log likelihood model regresi logistik dengan peubah
prediktor.
Hipotesis nol ditolak bila P[y2 >G] < a. Hal ini
mengindikasikan bahwa paling sedikit ada satu 8, yang tidak
sama dengan nol, dengan v adalah derajat bebas pada model
yang ditentukan dari selisih hasil perkalian antara banyaknya
peubah prediktor dengan banyaknya kategori peubah respon
dikurangi satu dengan banyaknya parameter yang diduga dalam
model intersep (Kleinbaum dan Klein, 2010).

Pengujian signifikansi parameter secara parsial

Pengujian koefisien regresi secara parsial dilakukan untuk
memeriksa peranan koefisien regresi dari masing-masing peubah
prediktor secara individu dalam model dengan Wald test.
Hipotesis:
Ho:Bx=0
Hi:Bc#0;k=1.2. .... p; p adalah banyaknya prediktor dalam

model.



Statistik uji :

W = s (2.10)
di mana:
B = Penduga koefisien regresi logistik ke-k

SE(B,) = Salahbaku dari S

Keputusan tolak Hy jika nilai |W| > Z,,, sehingga dapat
disimpulkan bahwa peubah prediktor secara parsial mempunyai
pengaruh pada peubah respon, dengan o adalah tingkat nyata
yang digunakan (Hosmer dan Lemeshow, 2000).

Nilai Se(3,) ditentukan dari akar diagonal utama matriks
ragam peragam.
Var(B,) = diag[X'VX]™

se(,) = /Var(ﬁ’q)

7%11(1_7%11) 0 0
0 7%12(1_7%12) 0

0 0 v T, A=17y,)
Matriks V berukuran nxn. Matriks X berukuran nxp merupakan
matriks peubah prediktor yang mempunyai unsur:

1 Xll le

1 X21 sz
an(p+1): E

g \\\L| g/

2.4 Uji kesesuaian model (Goodness of fit)

Uji ini digunakan untuk memilih sebuah model yang hasilnya

paling sesuai dengan data yang diperoleh. Jika nilai P-value besar
berarti model sesuai dengan data. Dalam regresi logistik ordinal
digunakan uji Pearson dan uji Deviance. Hipotesis ujinya adalah:

11



Ho, : Model Sesuai
H; : Model tidak sesuai

Adapun statistik uji yang digunakan untuk uji kesesuaian model
adalah:
1. Statistik Pearson

x*Pearson = ¥1_ x2(y,.7a) (2.11)
e 2

di mana 2 (y,. t,) = ‘321%

dengan :

flapy = Peluang Y pada kategori ke-b dan X ke-a

Yab = Pengamatan Y pada kategori ke-b dan X ke-a

p = Banyaknya parameter yang diduga dalam model

h = Banyaknya peubah prediktor X

g = Banyaknya kategori peubah respon Y

ng = Banyaknya sampel pada kelompok a (a=1. 2. .... h)

2. Statistik Deviace

D= 222=1X2D(}’a-ﬁa) (2-12)

di mana x2D(y,.f1g) = Xj_1 Yapln [nz;:rl;b]

dengan :

iap = Peluang Y pada kategori ke-b dan X ke-a

Yab = Pengamatan Y pada kategori ke-b dan X ke-a

p = Banyaknya parameter yang diduga dalam model

h = Banyaknya peubah prediktor X

g = Banyaknya kategori peubah respon Y

ng = Banyaknya sampel pada kelompok a (a=1. 2. .... h)

Uji pearson dan uji Deviance menyebar mengikuti sebaran chi-
square dengan derajat bebas v= (h (g-1) -p). Keputusan tolak Hy jika
Xz%earson > X(zv) dan D > X(Zv) atau P[X(Zv) > Xz%earson] dan P[X(Zv) >
D] lebih kecil dari peluang yang diinginkan (o), sehingga dapat
disimpulkan bahwa model yang diperoleh tidak sesuai untuk data
(Agresti, 2007).
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2.5 Interpretasi Koefisien Regresi Logistik

Setelah didapatkan koefisien parameter, maka diinterpretasi
dengan menggunakan Odds Ratio (OR). Odds Ratio merupakan
perbandingan peluang suatu kejadian sukses dengan peluang
kejadian gagal. Dalam regresi logistik Odds Ratio dapat digunakan
untuk mempermudah interpretasi model yang dihasilkan.

Menurut (Agresti, 2007), Odd ratio pada kategori Y < j
merupakan perbandingan antara x=a dan x=b, di mana P(Y < j)
adalah peluang sukses dan P(Y > j) adalah peluang kejadian gagal.

P(Y<j|x=a)/P(Y>1|x=a) .
¥j = OR(a.b) = P(Ysj'lx:b);PEY>1:x=b§'] =23 (2.13)

Menurut Kleinbaum dan Klein (2010) pada regresi logistik
politomus dengan tiga kategori respon akan terbentuk dua odd ratio,
yang pertama membandingkan peluang antara respon kategori 2
(Y=2) dengan respon kategori pembanding (Y=1) dan yang kedua
adalah membandingkan peluang antara respon kategori 3 (Y=3)
dengan respon kategori pembanding (Y=1).

Nilai Odds Ratio (y) digunakan untuk menunjukkan
kecenderungan hubungan suatu peubah prediktor terhadap peubah
respon. Misal y=1 berarti bahwa x=a mempunyai resiko yang sama
dengan x=b untuk menghasilkan Y= j. Bila 1< y <oo berarti x=a
memiliki resiko lebih tinggi v kali dibandingkan x=b untuk
menghasilkan Y=j dan sebaliknya untuk 0 <y <Il, maka Xx=a
memiliki resiko lebih tinggi 1/ y kali dibandingkan X=b untuk
menghasilkan Y=j (Hosmer dan Lemeshow, 2000).

2.6 Multikolinieritas

Multikolinieritas adalah masalah yang sering ditemukan pada
model regresi, maka perlu dilakukan pendekatan lain agar tidak
menghasilkan interpretasi koefisien regresi yang tidak tepat dan
mungkin akan terjadi kesalahan saat pengambilan keputusan. Karena
pada umumnya akan dilakukan tindakan membuang peubah
prediktor yang saling berkorelasi cukup tinggi. Padahal
kenyataannya peubah prediktor tersebut cukup berpengaruh terhadap
peubah respon (Retno, 2007).

Multikolinieritas digunakan untuk menunjukkan adanya derajat
kolinieritas yang tinggi diantara peubah-peubah  prediktor
(Sumodiningrat, 1999). Jika multikolinieritas bersifat tinggi atau
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sempurna, maka koefisien regresi dari peubah prediktor tidak dapat
ditentukan dan salah baku-nya tidak terhingga, yang dapat diartikan
bahwa koefisien regresi tidak dapat diduga dengan tingkat
keakuratan yang tinggi (Gujarati. 2003).

Multikolinieritas sering diduga jika nilai R? dan korelasi yang
tinggi antara peubah prediktor, tetapi sedikit koefisien regresi yang
signifikan secara individu. Jadi secara parsial tidak mempunyai
pengaruh terhadap peubah prediktor (Gujarati, 2003).

Cara untuk mengidentifikasi adanya multikolinieritas adalah
dengan VIF (Variation Inflation Factor).

1
VIF; = par (2.14)
di mana:
R]-2 = koefisien determinasi antara X; dengan peubah prediktor

lainnya;j=1.2....p

Apabila nilai koefisien determinasi mendekati 1, maka nilai VIF
akan bertambah besar. Hal ini terjadi jika peubah prediktor
mempunyai kolinieritas yang tinggi dengan peubah prediktor yang
lain. Peubah prediktor dikatakan terdapat multikolinieritas jika nilai
VIF > 10 (Gujarati, 2003).

Hamilton (1992) mengatakan bahwa pada data yang terjadi
multikolinieritas akan dihasilkan pendugaan parameter yang kurang
baik, galat dan ragam galat akan besar. Apabila ragam galat besar
maka akan memperkecil statistik uji-t dan memperlebar selang
kepercayaan bagi f;.

Pendugaan parameter dengan metode maksimum likelihood pada
model regresi logistik tidak dapat dilakukan karena matriks ragam
peragamnya [X'VX]" diasumsikan non singular dan apabila di antara
peubah prediktor terdapat korelasi maka | X'VX | = 0.

Galat penduga koefisien regresi () nilainya akan semakin besar
jika terjadi multikonieritas. Hal ini dapat dilihat dari matriks ragam
peragamnya [X'VX]" yang dibutuhkan untuk menentukan galat dari
penduga koefisien regresi logistik melalui persamaan:

Se(B;) = [Var() (2.15)
di mana:
Var(B;) = Elemen ke-j dari diagonal utama matriks [X'VX]™
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Masalah multikolinieritas pada regresi logistik akan terjadi
apabila matriks X'VX bersifat singular atau mendekati singular
(IX'VX |- 0), sehingga unsur-unsur matriks [X'VX]" yang diperoleh
dari persamaan:

[X'VX]t= |xi/X| adj(X'VX) (2.16)

akan semakin besar atau mendekati tak hingga, sehingga nilai Se(3;)
juga akan semakin besar, maka multikolinieritas mengakibatkan
presisi penduga koefisien regresi semakin kecil. Dengan demikian
semakin besar nilai Se(f;) maka nilai statistik W pada uji Wald
semakin kecil. Dapat dilihat dari rumus W hitung untuk menguji
koefisien regresi logistik secara parsial pada X; sebagai berikut:

Wige = Sel(zl,.) (2.17)

Nilai Se(f3;) akan semakin besar jika paling sedikit satu peubah
prediktor berkorelasi terhadap peubah prediktor yang lainnya.
sehingga peluang P[y? > W?] < a akan semakin kecil. Akibatnya
peluang untuk menerima H, akan semakin besar. Jadi adanya
multikolinieritas akan menurunkan kekuatan uji Wald (Hosmer dan
Lemeshow, 2000).

2.7 Analisis Komponen Utama (Principal Componen Analysis)
Analisis Komponen Utama (Principal Componen Analysis)
merupakan metode untuk mengatasi multikolinieritas dengan cara
mereduksi dimensi dari p peubah asal yang berkorelasi menjadi m
peubah baru yang tidak saling berkorelasi dengan ragam maksimum
yang disebut skor komponen utama (Johnson dan Winchern, 1988).
Prosedur analisis komponen utama dapat dijelaskan sebagai
berikut. Misalkan diasumsikan xq,x,...,x, yang merupakan p
peubah asal, memiliki sebaran peubah ganda dengan vektor rataan p
dan matriks ragam peragam X. Pada matriks X dengan p peubah
prediktor dan n ukuran sampel di mana elemen dari matriks tersebut
dapat dituliskan X = xj (i=1, 2, .... ndan j = 1, 2, .... p) maka
matriks ragam peragam tersebut dapat dinyatakan sebagai berikut:
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Lip = ﬁ ?:1(xij—7j) (xip —fp) (2.18)

Dalam analisis komponen utama, vektor peubah asal yang
dituliskan X = (Xy, Xy, ..., Xp) ditransformasi menjadi vektor peubah
baru, yaitu W = (W;, W, .... W) maka komponen utama
didefinisikan sebagai kombinasi linier dari p peubah asal yang dapat
ditulis dalam persamaan sebagai berikut:

W = AX
W, Qi1 Qg2 - Qgp X1
W, a1 Q2. Qpp X,
Wexn =" Apxp=|: = -~ | Xexn=|;
W, Ap1 Apz - App Xp

A adalah matriks yang berisi vektor eigen, a; = [ay;, az;, ..., Gpi
dengan ragam dari W; dinyatakan sebagai var (W;) = a; X a; = A;.
dimana i=1, 2, ..., p dan A; adalah nilai eigen dari komponen utama
ke-i (Hamilton, 1992).

Dalam pembentukan komponen utama terlebih dahulu harus
diketahui vektor eigen yang diperoleh dari hasil perhitungan nilai
eigen (eigen value) dengan pengganda Lagrange. Langkahnya
sebagai berikut:

1. Maksimumkan nilai var (W;) = a; X a; dengan syarat a; a; = 1
kemudian dibentuk fungsi lagrange sebagai berikut:

L=a;Xa;— AMa;a;—1) (2.19)

Fungsi tersebut akan maksimum jika turunan parsial pertama
terhadap a; dan A adalah nol. Di mana hasil turunan parsial

pertamanya adalah sebagai berikut:
oL

—=2a;X— 21q

6ai
=2(Z—-ADa; =0 (2.20)
=E-Ma;=0 (2.21)

2. Agar mendapatkan penyelesaian dari persamaan (2.19) dengan
syarat a;a; =1, maka matriks (X — AI) harus merupakan
matriks singular, di mana determinannya harus sama dengan nol.
Maka matriks untuk mencari nilai eigen dapat dituliskan sebagai
berikut:
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| — AI'|=0 (2.22)
3. Substitusikan nilai eigen (eigen value) pada persamaan (2.21)

untuk memperoleh nilai vektor eigen.

Komponen utama pertama akan memberikan keragaman sebesar
(41). Komponen utama kedua akan memberikan keragaman sebesar
(1,) dan seterusnya. Keragaman total yang dapat dijelaskan oleh
komponen utama ke-i adalah:

/’li/ .
sm 7, | X 100% (2.23)

Keragaman total yang dapat dijelaskan oleh g komponen utama
pertama adalah:

‘Y
i=1’11/2p o | x 100% (2.24)
1 i

di mana g adalah banyaknya komponen utama yang dimasukkan ke
dalam model. Semakin besar nilai ukuran kesesuaian tersebut, maka
makin layak g komponen utama pertama tersebut digunakan
(Hamilton, 1992).

Apabila komponen utama sudah diperoleh, maka tahap
selanjutnya adalah menghitung nilai skor komponen utama dari
setiap individu yang akan digunakan dalam analisis lebih lanjut. Jika
nilai pengamatan dari individu ke-i pada peubah asal j adalah
(i1, Xiz, .., x;j), maka skor komponen dari individu ke-j untuk
komponen utama W; yang dihasilkan dari matrik ragam peragam
adalah:

]
| xzz X2 |
SKij = (a1, azj, .. ap])l | (2.25)
lxlp pr
atau
SK;; = a;j(x; — X)
di mana:
SK;j = Skor komponen ke-j dari individu ke-i
a; = Vektor pembobot komponen utama ke-j

17



X; = Vektor data individu ke-i

x = Vektor nilai rata-rata dari peubah asal

Apabila peubah asal mempunyai keragaman yang berbeda, maka
komponen utama pertama akan didominasi oleh besarnya koefisien
peubah dengan keragaman terbesar. Untuk menghindari hal tersebut,
dilakukan pembakuan peubah (standarisasi), yaitu dengan
mentransformasikannya sehingga masing-masing mempunyai nilai
tengah 0 dan ragam 1. Rumus pembakuan peubah adalah sebagai

berikut:
_ XX

Zij = FaG (2.26)
Penentuan jumlah komponen utama yang digunakan dalam
model adalah:
1. Pilih yang memiliki eigen value yang lebih besar dari 1 (4; = 1).
2. Pilih g buah komponen utama yang mempunyai keragaman total
lebih besar dari 80%.
(Gaspersz, 1995).
2.8 Metode Penanganan Multikolinieritas Pada Regresi Logistik
Ordinal
Adanya korelasi yang cukup tinggi antara peubah-peubah
prediktor, maka akan menyebabkan terjadi multikolinieritas.
Sehingga terdapat beberapa metode yang dapat digunakan untuk
mengatasi masalah multikolinieritas yaitu PCLR ) (Principle
Component Logistic Regression Stepwise) dan PLS-GLR (Partial
Least Square Generalized Linier Regression), kedua metode tersebut
akan menjadi analisis sebelum dilakukan pemodelan regresi logistik.

2.8.1 PCLR) (Principle Component Logistic Regression Stepwise)

Hosmer dan Lemeshow (2000) mengatakan bahwa dalam
pemodelan regresi logistik ordinal dapat digunakan metode stepwise
dalam pemilihan peubah yang akan masuk ke dalam model.

Regresi stepwise merupakan suatu prosedur eliminasi langkah
maju, yang menyisipkan atau memasukkan peubah satu demi satu
hingga diperoleh persamaan regresi yang optimal.

PCLR (Principle Component Logistic Regression Stepwise)
merupakan penggabungan dari dua metode yaitu metode analisis
komponen utama dan metode regresi logistik dengan kategori peubah
respon politomus dengan skala ordinal. Pemilihan peubah komponen
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utama yang akan masuk ke dalam model bukan berdasarkan nilai

eigen atau total keragaman, melainkan berdasarkan metode stepwise.

Tahapan awal metode ini adalah mentransformasi nilai p peubah
prediktor asli menjadi m peubah komponen utama. Dari semua
peubah komponen utama yang terbentuk dilakukan metode stepwise
untuk mendapatkan a peubah komponen utama yang akan
dimasukkan ke dalam model regresi logistik ordinal, dimana a < p.
Metode stepwise banyak digunakan oleh peneliti dalam mengkaji
kontribusi dari setiap peubah prediktor di dalam suatu model regresi.
Peubah dengan kontribusi yang terbesar ditambahkan atau
dimasukkan ke dalam model terlebih dahulu, kemudian peubah
prediktor yang lain akan dipilih dan dimasukkan ke dalam model
berdasarkan kenaikkan kontribusinya (Hair, 1998).

Stepwise pada regresi logistik urutan penyisipannya ditentukan
dengan menggunakan nilai taraf nyata Pg dan Pr yang dibandingkan
dengan nilai probability (Likelihood Ratio Statistic) yang digunakan
untuk mengetahui apakah peubah prediktor tersebut tetap berada
dalam model atau tidak. Nilai taraf nyata Pg digunakan untuk
mengontrol suatu peubah prediktor dimasukkan kedalam model.
sedangkan nilai taraf nyata Pr digunakan untuk mengontrol apakah
suatu peubah prediktor tetap berada dalam model atau dikeluarkan
dari model. Penentuan nilai taraf nyata Pg dan Pg yang
direkomendasikan adalah 0.15 untuk Pg dan 0.20 untuk Pr (Hosmer
dan Lemeshow, 2000).

Dalam bukunya (Hosmer dan Lemeshow, 2000) menjelaskan
langkah-langkah penentuan model terbaik dengan menggunakan
metode stepwise, yaitu sebagai berikut:

1. Menentukan nilai Pz dan Pr yang akan digunakan untuk
menyeleksi peubah-peubah prediktor yang tetap berada dalam
model atau dikeluarkan dari model.

2. Langkah (0)

a. Pertama membentuk model regresi yang hanya mengandung

intersep.

b. Membentuk regresi logistik Y dengan W, persamaannya

adalah Y = C + BW;.

c. Menghitung nilai Log-likelihood untuk model yang

mengandung peubah baru ke-1 (W,). Nilai Log-Likelihood

; (0)
dilambangkan L;™.
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d.

Menghitung nilai Likelihood Ratio Test yang dilambangkan
Gl(o) =-2 (LO - L(lo)) untuk model yang mengandung
peubah baru ke-1 (W;) melawan model yang mengandung
intersep saja.  Selanjutnya menentukan  Probability
Likelihood Ratio Test yang dilambangkan p§0) dengan
(0) (X(v > G(O))

Ulangl langkah b sampai d untuk peubah baru ke-2 (W)
sampai peubah baru ke-j (W;).

Memilih calon peubah prediktor yang akan masuk dalam
langkah (1), yaitu dengan cara memilih nilai p}o) yang paling
kecil untuk dibandingkan dengan nilai taraf nyata P, jika
pj(o) < P; maka peubah tersebut penting untuk masuk ke

dalam model, jika tidak maka proses dihentikan. Misalkan
peubah yang terpilih dituliskan sebagai W,;, dimana “el”
melambangkan indeks untuk peubah yang menjadi calon
peubah yang akan masuk pada langkah (1).

3. Langkah (1), dimulai dengan regresi logistik yang mempunyai
peubah We;.
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a.
b.

: . : § - &)
Pertama menghitung nilai Log-Likelihood-nya L ;

Menentukan apakah sisa peubah (p-1) penting untuk model
ketika peubah W, masuk ke dalam model dengan
membentuk model regresi yang mengandung W,, dan W;,
dimana j#el; j =1, 2. .... (p-1). Kemudian menghitung nilai
Log-Likelihood-nya L}..

Menghitung nilai Likelihood Ratio Test yang dilambangkan

G =2 (L(el) L(ell)]) untuk model yang mengandung
W,; dan W, melawan model yang hanya mengandung W,;.
Lakukan langkah b sampai ¢ untuk semua peubah Wi,
dimana j#el;j=1, 2, .... (p-1).

Menghitung nilai Probability Likelihood Ratio Test yang
dilambangkan p(l).

Memilih calon peubah prediktor yang akan masuk dalam
langkah (2), yaitu dengan cara memilih nilai p](l) yang paling

kecil untuk dibandingkan dengan nilai taraf nyata Py, jika



p}(-l) < Pg maka peubah tersebut penting untuk masuk ke

dalam model, jika tidak maka proses dihentikan. Misalkan
peubah yang terpilih dituliskan sebagai W,,, dimana “e2”
melambangkan indeks untuk peubah yang menjadi calon
peubah yang akan masuk pada langkah (2).

4. Langkah (2), diawali dengan menduga model regresi yang
mempunyai W,, dan W,,. Pada tahap ini terdapat kemungkinan
bahwa peubah W, tidak lagi penting untuk model ketika peubah
W,, masuk dalam model. Pada dasarnya langkah ini adalah
memilih model yang sesuai dengan menghapus peubah yang
ditambahkan pada tahap sebelumnya dan menetapkan peubah
penting yang selanjutnya akan dimasukkan. Seleksi
menggunakan langkah mundur dan langkah maju.

+ Seleksi menggunakan langkah mundur
a) Hitung log-likelihood model dengan w,; yang telah
dibuang.
b) Hitung nilai Log Likelihood Ratio Test model dengan
wej yang telah dibuang melawan model penuh pada

langkah (2) yaitu G2,; = =2 (L%, — LZ;) dan P2)

ele2
sebagai nilai Probability Likelihood Ratio Test.
. . . A )
c) Pilih peubah prediktor menghasilkan nilai P~,; yang
paling besar jika dimisalkan peubahnya adalah W,, maka
akan terbentuk nilai P% untuk dibandingkan dengan

taraf nyata Py, jika Pr(zz) > P, maka peubah dibuang dari

model dan Pr(zz) < Pp maka peubah tetap berada di dalam

model.
¢+ Seleksi menggunakan langkah maju
a) Pada tahap seleksi langkah maju. model regresi
mempunyai peubah W,q, W,, dan We; untuk j= 1, 2,
3.....pdanj#el, e2.
b) Menghitung nilai Loglikelihood Ratio Test model ini
melawan model yang hanya mengandung W,, dan W,,

serta menentukan nilai 13.(2) sebagai nilai Probability
Likelihood Ratio Test.
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c) Memilih calon peubah prediktor yang akan masuk dalam
langkah (3), yaitu dengan cara memilih nilai p}z) yang
paling kecil untuk dibandingkan dengan nilai taraf nyata
Pg. jika p;z) < Pz maka peubah tersebut penting untuk
masuk ke dalam model, jika tidak maka proses
dihentikan.

5. Langkah (3), tahapannya sama seperti langkah (2). Di mana
langkah terus berlanjut sampai langkah terakhir atau langkah (S).

6. Langkah (S) terjadi ketika semua peubah prediktor masuk ke
dalam model atau semua peubah yang berada dalam model
memiliki nilai p (Probability Likelihood Ratio Test) yang kurang
dari Pr untuk dipindahkan, sedangkan peubah yang belum masuk
ke dalam model mempunyai nilai p (Probability Likelihood Ratio
Test) yang melebihi Pe untuk masuk ke dalam model.

2.8.2 PLS-GLR (Partial Least Square Generalized Linier
Regression).

Partial Least Square Regression (PLSR) merupakan metode
yang memodelkan hubungan antara peubah respon dan peubah
prediktor kategorik maupun numerik (Bastian. et al., 2005).

Partial Least Square Regression (PLSR) bertujuan untuk
membentuk  komponen-komponen = yang mampu menangkap
informasi dalam peubah prediktor yang digunakan untuk
memprediksi peubah respon, dan juga mereduksi permasalahan
dimensi pada regresi dengan menggunakan komponen yang lebih
sedikit dibandingkan jumlah peubah prediktor (Abdi, 2007).

Konsep dasar pada Partial Least Square Regression (PLSR)
yaitu seluruh peubah y, X;, X,. ... , X, distandardkan (standardized).
dengan peubah respon dan peubah prediktor dapat diuraikan menurut
persamaan:

X=TP' +E

y=Tc +f (2.27)
di mana:
Xnxp = matriks dari peubah prediktor (X;. X,. ... . Xp)
Yinx1 = vektor peubah respon
Tnxm) = Matriks komponen PLSR
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P(pxm) = matriks koefisien komponen PLSR
Ciixm) = Vektor koefisien PLSR

Enxpy = matriks residual x

finx1) = vektor residual y

m = banyaknya komponen PLSR
n = banyaknya pengamatan
p = banyaknya peubah prediktor

Dalam PLSR matriks komponen T merupakan kombinasi linier
peubah prediktor dan dapat dituliskan dengan persamaan:

T = XW

Dimana W, x my adalah matriks pembobot atau matriks koefisien dari
peubah pada tiap komponen t,. Dalam PLSR pembentukan
komponen t, dapat dituliskan dengan persamaan:

t1 = WXy +woixy + o0+ Wp1Xp

tm = WimX1 V't WomX2 b et mexp (228)

dengan h = 1, 2, .... , m dan skor komponen utama diperoleh dari
persamaan (2.28).

Menurut Ding dan Gentleman (2004), beberapa penelitian tidak
selalu melibatkan peubah respon numerik, sehingga dikembangkan
PLSR untuk Generalized Linier Models (GLM) pada peubah respon
kategori. PLSR dengan GLM pada peubah respon kategorik disebut
dengan PLS-GLR (Partial Least Square Generalized Linier
Regression).

Secara umum PLS-GLR dari y terhadap Xy, X,, ..., X, dengan m
komponen dapat dituliskan sebagai berikut:

e= Ziy en (TP, win)) (229)

sehingga g(u) merupakan model logit pada persamaan (2.4).
Pendugaan parameter model ini dilakukan dengan metode MLE
(Maximum Likelihood Estimation).
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Pembentukan komponen t, PLS-GLR untuk h=1, 2, .... m dapat
dituliskan sebagai persamaan:

th = WipX1 §i° WonXo + ..o+ thxp (230)

dimana wj, merupakan normalisasi dari koefisien a;y,.

24

Wjp, = = (2.31)

P 2
Zj=1 ajh

Untuk komponen ty,, X; adalah vektor peubah prediktor awal.
Pembentukkan komponen dilakukan dengan mendapatkan koefisien
a;, yang signifikan pada hasil regresi, jika diketahui sudah tidak ada
koefisien a;;, yang signifikan pada hasil regresi maka pembentukan
komponen PLS tidak dapat dilakukan.

Langkah-langkah pembentukan komponen t, dapat diuraikan
sebagai berikut:

1. Menghitung komponen PLS pertama t;

a)

b)

Menghitung koefisien regresi a;; dengan cara melakukan
regresi logistik ordinal antara masing-masing peubah x;
terhadap peubah Y secara parsial.

Jika terdapat nilai aj; yang signifikan maka dilakukan
normalisasi koefisien a;; dengan persamaan (2.31) dan jika
koefisien a;; tidak signifikan maka ditetapkan bahwa
koefisien a;; bernilai nol.

0, untuk P — value, aj; > 0.05

aj1

f p 2
j=1%1

Wiy = ,untuk P — value, aj; < 0.05

Menghitung skor komponen t;:
tl == XW]1
1
t; = 25.;1 cov(y, X;)x; (2.32)
,Z?:l cov(y,xj)zxj
tl - W11x1 + WleZ + e + Wpl.xp (233)



2. Menghitung komponen PLS kedua t,

a)

b)

d)

Menghitung vektor residual xj; dari regresi linier antara
masing-masing peubah x; terhadap ¢ .

Menghitung koefisien aj, dengan cara melakukan regresi
logistik ordinal antara vektor residual x;; dan t; terhadap Y
secara parsial.

Jika terdapat nilai a;; yang signifikan, maka dilakukan
normalisasi dan jika tidak terdapat nilai a;; yang signifikan
maka ditetapkan bahwa koefisien a;, bernilai nol.

0, untuk P — value, aj; > 0.05
a.
Wi, = #,untuk P — value, ajp; < 0.05

p 2
j=1%2

Menghitung skor komponen ¢,:

tz = XW]Z
1
t; = =———=cov(y,x)xj1 (2.34)
/Z;’:l cov(y.xj)
tz = Wqi2Xq + WyoXo + .-+ szxp (235)

3. Menghitung komponen t,, (h=3. .... m)

a)

b)

Membentuk vektor residual x;,_1y dari regresi linier antara
masing-masing peubah x; terhadap t;,_,) secara parsial.
Menghitung koefisien a;, dengan cara melakukan regresi
logistik ordinal = antara vektor residual x;j_1y dan p_q)
dengan y secara parsial. Jika terdapat nilai a;, Yyang
signifikan, maka dilakukan normalisasi dan jika tidak
terdapat nilai a;, yang signifikan maka ditetapkan bahwa
koefisien a;;, bernilai nol.

0, untuk P — value, ajp > 0.05

a]-h

Wip = —T——
f p 2
j=1%n

,untuk P — value, aj, < 0.05
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c) Menghitung skor komponen t; dari:
th = Xwjp
th = WipXy + WapXy + - + Wppxp (2.36)
Jika telah terbentuk komponen t;, maka dilakukan regresi
logistik ordinal t;, tehadap y sesuai persamaan (2.29), maka:

logit(P(y < 1)) = 8; + X7ty e (T2 win;)
logit(P(y < 2)) = 8, + Sy cn (T2, W)

logit(P(y <j- 1)) =0j_1 + Xhey ch(Z?zl thxj) (2.37)

PLS-GLR (Partial Least Square Generalized Linier Regression)
adalah metode yang mempunyai tujuan untuk mengetahui bentuk
hubungan antara peubah prediktor dengan peubah respon. Maka
berdasarkan model yang sudah terbentuk dari persamaan (2.37)
dilakukan transformasi model dalam bentuk peubah prediktor asal.
Transformasi dilakukan dengan mensubstitusikan persamaan (2.29)
ke persamaan (2.37) dengan hasil transformasi dapat ditulis sebagai
berikut:

logit(P(y <1)) =05+ ByxX;y + Boxy + - + BpXp
logit(P(y < 2)) = 6, + Byx; + BaXz + + BpXp

logit(P(y < j— 1)) = 6j_1 + B1xq + Boxz + -+ + BpXp (2.38)
di mana f8; adalah koefisien PLSR untuk x; yang diperoleh dari:

B1 = ciwig + oWy + o+ CpWiy

B2 = c1Waq + CaWap + -+ CWaim

Bp = C1Wp1 + CoWpy + - + CWpm (2.39)

2.9 Kriteria Pemilihan Model Terbaik

Apabila terdapat beberapa model layak yang terbentuk dari
metode tersebut, maka dibutuhkan suatu kriteria untuk memilih
model terbaik dari beberapa model yang terbentuk.

Ada beberapa kriteria yang digunakan untuk memilih model
terbaik. Dalam bukunya (Chatterjee dan Hadi, 2006) menyatakan
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bahwa AIC dan BIC dapat digunakan untuk mempertimbangkan
model yang paling cocok di antara beberapa model logistik yang
terbentuk. Dalam model regresi logistik, rumus AIC dan BIC adalah:

AIC = —2(L,)+2p (2.40)
dan
BIC = —=2(L,) + plogn (2.41)

di mana, Lp adalah nilai log likelihood dari model penuh, p adalah
banyaknya peubah prediktor di dalam model dan n adalah banyaknya
sampel. Model dengan nilai AIC dan BIC terkecil merupakan model
yang paling baik, karena nilai AIC dan BIC berbanding lurus dengan
nilai Lp. Di mana semakin kecil nilai L, maka nilai nisbah
kemungkinannya (Likelihood Ratio Test) yaitu G = —2(Lo — L)
akan semakin besar sehingga pada uji pendugaan parameter secara
simultan peluang untuk memperoleh nilai p-value (P[x¢,) > G])
lebih kecil dari o akan semakin besar. Oleh karena itu, peluang untuk
menolak H, yang salah semakin kecil.

Selain AIC dan BIC yang dapat digunakan untuk
mempertimbangkan model yang paling cocok di antara beberapa
model logistik yang terbentuk, dapat juga dilakukan pengukuran
ketepatan klasifikasi model regresi logistik ordinal yaitu Percent
Correct Predictions (PCP). Menurut Garson (2011) PCP dapat
dihitung dengan membuat tabel observed dan predicted group, pada
regresi logistik ordinal dapat disajikan pada tabel k x k seperti pada
Tabel 2.1 berikut:

Tabel 2.1 Klasifikasi observed dan predicted group.

Predicted

sz Kategori 0 | Kategori 1 | Kategori 2 AIE
Kategori 0 Ngo Ngq Ngo Ny,
Kategori 1 nyg nyq nyo ny
Kategori 2 Nyo Nnyq Ny, Ny

Jumlah ng n, n, n
nye = banyaknya pengamatan dari kategori O tepat diklasifikasi

sebagai kategori O

ny; = banyaknya pengamatan dari kategori O tepat diklasifikasi

sebagai kategori 1
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ny, = banyaknya pengamatan dari kategori O tepat diklasifikasi
sebagai kategori 2

nyo = banyaknya pengamatan dari kategori 1 tepat diklasifikasi
sebagai kategori O

ny; = banyaknya pengamatan dari kategori 1 tepat diklasifikasi
sebagai kategori 1

ny, = banyaknya pengamatan dari kategori 1 tepat diklasifikasi
sebagai kategori 2

n,o = banyaknya pengamatan dari kategori 2 tepat diklasifikasi
sebagai kategori O

n,; = banyaknya pengamatan dari kategori 2 tepat diklasifikasi
sebagai kategori 1

n,, = banyaknya pengamatan dari kategori 2 tepat diklasifikasi
sebagai kategori 2

Ngot7Nq111N73

PCP = x 100% (2.42)

Model yang diperoleh akan semakin baik jika nilia PCP yang
dihasilkan semakin besar.

2.10 Tinjauan Non Statistik

Tuberkulosis adalah suatu penyakit menular yang sebagian besar
disebabkan oleh kuman Mycobacterium Tuberculosis. Kuman
tersebut biasanya masuk kedalam tubuh manusia melalui udara
pernafasan ke dalam paru. Kemudian, kuman tersebut dapat
menyebar dari paru ke bagian tubuh lainnya, melalui system
peredaran darah, sistem saluran limpe, melalui saluran nafas atau
penyebaran langsung ke bagian-bagian tubuh lainnya. Tuberkulosis
dapat terjadi pada semua kelompok umur (Depkes, 1999).

Faktor resiko yang mempengaruhi kemungkinan seseorang
penderita Tuberkulosis paru adalah umur, jenis kelamin dan status
gizi. Status gizi merupakan salah satu faktor yang menentukan fungsi
seluruh sistem tubuh termasuk system imuniti. Sistem kekebalan
dibutuhkan manusia untuk memproteksi tubuh terutama mencegah
terjadinya infeksi yang dapat disebabkan oleh bakteri, virus, jamur
dan lainnya.
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Daya tahan tubuh sedang rendah, kuman Tuberkulosis mudah
masuk ke dalam tubuh. Pada orang-orang yang memiliki tubuh sehat
karena daya tahan yang tinggi dan gizi yang baik maka akan
mencegah penyebaran penyakit Tuberkulosis (Supariasa, Bakri dan
Fajar, 2001).

Penderita Tuberkulosis Paru umumnya sering kali mengalami
penurunan status gizi, bahkan dapat menjadi status gizi buruk. Bila
tidak diimbangi dengan diet yang tepat. Beberapa faktor yang
berhubungan dengan status gizi pada penderita Tuberkulosis paru
adalah tingkat kecukupan gizi, tingkat kecukupan gizi individu,
berat badan individu, berat badan menurut angka kecukupan gizi,
serta rata-rata konsumsi energi sehari-hari (Fendi, 2008).

29






BAB 111
METODOLOGI

3.1. Data Penelitian

Data yang digunakan adalah data sekunder yang diambil dari
skripsi  Fendi  (2008) Fakultas Kedokteran  Universitas
Muhammadiyah Malang. Data tersebut merupakan profil penderita
tuberkulosis paru di Wilayah kerja Pukesmas Kedung Kandang
Malang. Pada data tersebut, diketahui faktor yang mempengaruhi
penyakit tuberkulosis yaitu tingkat konsumsi gizi. Pada data
terlampir faktor-faktor yang mempengaruhi tingkat konsumsi gizi
pada penderita tuberkulosis berdasarkan faktor usia, berat badan
individu, berat badan AKG, AKG energi, AKG individu, rata-rata
konsumsi energi sehari-hari. Dalam pemodelan metode PCLRs) dan
PLS-GLR ingin diketahui berapa peluang tingkat konsumsi gizi
buruk, tingkat konsumsi gizi kurang, tingkat konsumsi gizi sedang
dan tingkat konsumsi gizi baik pada penderita tuberkulosis. Adapun
rinciannya adalah sebagai berikut:
Peubah respon:
Y =1 (tingkat konsumsi gizi buruk)
Y =2 (tingkat komsumsi gizi kurang)
Y =3 (tingkat konsumsi gizi sedang)
Y =4 (tingkat konsumsi gizi baik)
Peubah prediktor:
X1 = Usia (Tahun)
X2 = Berat badan individu (Kg)
X3 = Berat badan menurut AKG (Kg)
X4 = AKG energi (Kalori)
X5 = AKG individu (Kalori)
X6 = Rata-rata konsumsi energi sehari-hari (Kalori)
Data secara lengkap dapat dilihat pada Lampiran 1.

3.2. Analisis Data
3.2.1. Metode Pembentukan Model Regresi Logistik dengan
PCLR
1. Mendeteksi adanya multikolinieritas sesuai dengan persamaan
(2.14).
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Membakukan data yang mengandung multikolinieritas yaitu
Xy, X5, ......., Xp dengan persamaan (2.26).

Menghitung matrik ragam peragam, nilai eigen, vektor eigen.
dan skor komponen utama dengan rumus berturut-turut sesuai
dengan persamaan (2.18), (2.22), (2.21) dan (2.25).

Memilih peubah komponen utama yang akan masuk ke dalam
regresi logistik dengan metode stepwise.

Membentuk model persamaan regresi logistik antara Y dengan
skor komponen utama yang diperoleh dari metode stepwise.
Melakukan uji kesesuaian model dengan statistik uji Pearson
sesuai dengan persamaan (2.11) dan statistik uji Deviance
dengan persamaan (2.12).

Menghitung nilai AIC, BIC dan PCP yang diperoleh dari
persamaan (2.40), (2.41) dan (2.42).

Membandingkan nilai AIC, BIC dan PCP yang diperoleh dengan
nilai AIC, BIC dan PCP yang diperoleh pada metode PLS-GLR.

3.2.2. Metode Pembentukan Model Regresi Logistik dengan PLS-

1.

2.
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GLR
Mendeteksi adanya multikolinieritas sesuai dengan persamaan
(2.14).
Membakukan data yang disifati multikolinieritas yaitu
X1, X5, e e , Xp dengan persamaan (2.26).
Menghitung koefisien regresi logistik yaitu a;; dengan cara
melakukan regresi logistik antara masing-masing peubah X;
terhadap peubah y secara parsial.
Menormalkan koefisien a;; yang signifikan dengan persamaan
(2.31) dan menghitung komponen PLS pertama ¢; dengan
persamaan (2.33).
Membentuk komponen PLS t; (h=1. 2. ....m) dengan cara:
Membentuk vektor residual xjp,_qy dari regresi linier antara
masing-masing peubah x; terhadap ¢,y secara parsial.
Menghitung koefisien aj, dengan cara melakukan regresi
logistik ordinal antara vektor residual x;,_4y dengany secara
parsial. Jika terdapat nilai a;, yang signifikan, maka dilakukan
normalisasi dengan persamaan (2.31), selanjutnya membentuk
komponen PLS t; dengan persamaan (2.36).



6. Menghitung koefisien regresi logistik komponen PLS
t,, terhadap peubah respon y.

7. Menghitung nilai AIC, BIC dan PCP yang diperolen dari
persamaan (2.40), (2.41) dan (2.42).

Software statistika yang digunakan untuk perhitungan dan
analisis ini adalah SAS 9.1.3, SPSS 18 dan Minitab 14. Diagram alir
penelitian ini disajikan pada Gambar 3.1, Gambar 3.2 dan Gambar
3.3.
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}'Ieﬂﬂhimﬂg Z]_, Z:,Za, . ,Zp

l

Menghitung matriks ragam peragam eigenvalue dan
eigen vecior

|

/ Peubah komponen utama /

Metode Stapwise

v

Membentuk mode persamaan regresi logistik

L

Pengujian kesesuaian model (Goodness of fif).

Membandingkan nilai PCP, AIC danBIC
I

Gambar 3.1 Diagram alir pembentukan model regresi logistik dengan
PCLRs
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Metode stepwise
¥
Model intersep Model W}

W

67 =—2(1o—1"). PG, = P (1} > 6 ), B =mmm(B®), W,y ‘

P <P Tidak
Ya
/ Model W,y dan W, W; /
Y
(1) (1) (1) (1) _ (0 50 (1)
leJle}Gj = _Z(le - le}')’P\:sZ) = mln(Pj )J Wez
Tidak
/ Model W, dan W, /
!
@ @ (2) [d] (2 52 (2 (D 2
L—s_;u’ G—sj == (lesﬁ - L—sj)’ R:—sj)’P?‘Z = maks(P_st Psl )J Wy
W

Ya

Tidak

/ W,z tetap dalam model / / W,.; dibuang dalam model /
\ [

!
67 =-2(13, - 13,). B3 =min(p), W,
3k

/ Model I, ¥, dan IV, /

Gambar 3.2 Diagram alir metode stepwise
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Menghitung 7;, Z5,Zs, ., Z,,

J

‘ Regresi Logistik Ordinal ‘

!

‘ Signifikansi Parameter ‘

/\l’f
‘ Pembentukan t;, ‘

Komponen &

‘ Pembentukan vektor residual x, |

4

| Regresi logistik parsial antara vektor residual x;; dan ¢, dengan y

Tidak

‘ Pengujian kesesuaian model ‘

‘ Perbandingan nilai PCP, AIC dan BIC ‘

‘ Transformasi model dalam bentuk peubzh prediktor (x) ‘

Gambar 3.3 Diagram alir pembentukan model regresi logistik dengan
metode PLS-GLR
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BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1. Multikolinieritas

Pada regresi logistik dengan peubah prediktor yang lebih dari
satu, terdapat asumsi bahwa diantara peubah prediktor tidak boleh
terdapat multikolinieritas. Maka dilakukan pendeteksian awal untuk
mengetahui  apakah  diantara  peubah  prediktor terdapat
multikolinieritas atau tidak. Pendeteksian multikolinieritas dapat
dilakukan dengan melihat nilai VIF. Nilai VIF data dapat dilihat pada
Tabel 4.1.

Tabel 4.1 Nilai VIF masing-masing peubah prediktor

Peubah
_ BB BB AKG AKG Rata—rata_
Usia Individu I\ 3 Energi | Individu Kansumsi
AKG g Energi
'\\'/'I'ﬁ' 5051 | 200 | 47.619 | 100 | 250 1.189

Dari Tabel 4.1 tersebut terdapat empat peubah prediktor yang
memiliki nilai VIF lebih besar dari 10, yaitu peubah BB individu, BB
menurut AKG, AKG energi dan AKG individu dengan demikian
dapat disimpulkan bahwa data terdapat multikolinieritas.

4.2.Principle Component Logistic Regression Stepwise (PCLRs))
4.2.1 Analisis Komponen Utama

Peubah prediktor pada data dalam penelitian ini mempunyai
satuan yang berbeda, maka terlebih dahulu peubah prediktor
dibakukan. Hasil pembakuan peubah prediktor dapat dilihat pada
lampiran 3. Untuk proses selanjutnya, menggunakan matriks
masukkan berupa matriks ragam peragam.

Data pada penelitian ini diantara peubah prediktonya terdapat
multikolinieritas maka dilakukan transformasi dari peubah prediktor
yang saling berkorelasi menjadi peubah prediktor yang tidak saling
berkorelasi dengan ragam maksimum yaitu peubah komponen utama
yang skor komponen utamanya dapat dilihat pada lampiran 4.
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Sedangkan konstanta transformasi analisis komponen utama dapat
dilihat pada Tabel 4.2 dan keragaman yang dapat dijelaskan oleh
masing-masing komponen utama dapat dilihat pada Tabel 4.3.

Tabel 4.2 Konstanta Transformasi Analisis Komponen Utama.

Peubah W; W, W3 W, Ws Ws
Xy -0.345 0.659 0.219 0.108 0.622 -0.021
Xz -0.460 -0.255 0.341 0.499 -0.210 -0.561
X3 -0.485 0.443 -0.053 -0.167 -0.682 0.271
X4 -0.415 | -0.209 | -0.245 | -0.716 0.188 -0.420
Xs -0.466 -0.511 0.166 0.039 0.240 0.660
Xs -0.210 0.000 -0.864 0.445 0.110 0.003

Tabel 4.3 Nilai Eigen, Keragaman dan Total Keragaman Komponen
Utama.

Peubah W, W2 W, W, Ws Ws
Nilai Eigen | 2.8861 | 1.3059 | 0.9696 | 0.7480 | 0.0886 | 0.0017
Ker?%ma” 0.481 | 0218 | 0.162 | 0.125 | 0.015 | 0.000

Total
Keragaman 0.481 | 0.699 | 0.860 | 0.985 | 1.000 | 1.000
(%)

Dari Tabel 4.3 dapat dilihat bahwa nilai eigen peubah komponen
utama W; dan W, lebih besar dari satu dengan total keragaman
sebesar 69.9% sedangkan total keragaman yang dapat dijelaskan oleh
peubah komponen utama pertama, kedua dan ketiga adalah 86%
yang lebih besar dari 80% dari total keragaman data asli. Apabila
dilihat dari kriteria nilai eigen, komponen utama yang akan masuk ke
dalam model regresi logistik adalah komponen W; dan W..
Sedangkan bila dilihat dari total keragaman yang dapat dijelaskan,
komponen utama yang masuk ke dalam model regresi logistik adalah
W;, W,, dan Ws;. Akan tetapi pada penelitian ini. peneliti tidak
menggunakan kriteria nilai eigen dan total keragaman dalam memilih
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komponen utama yang akan masuk ke dalam model regresi logistik,
melainkan dengan menggunakan metode stepwise.

4.2.2 Pendugaan Parameter dan Pengujian Pendugaan
Parameter dari Peubah Komponen Utama Secara Parsial.
Pengujian terhadap pendugaan parameter regresi logistik secara

parsial digunakan untuk memeriksa apakah koefisien regresi dari

masing-masing peubah komponen utama secara individu yang ada di

dalam model regresi logistik memiliki pengaruh yang signifikan

terhadap peubah respon. Pengujian pendugaan parameter secara
parsial dilakukan melalui uji wald dengan hipotesis sebagai berikut:

Ho:Bxk=0 vsH;:Bx#0;k=1.2.....6

Hasil pengujian pendugaan parameter regresi logistik secara parsial

dapat dilihat pada Tabel 4.4.

Tabel 4.4 Pendugaan parameter dan Pengujian Pendugaan Parameter
Regresi Logistik secara Parsial

Peubah Prediktor Koefisien Khizuadrat P-Value
Wald

W, -0.5037 3.3498 0.0672
W, -1.1039 7.5094 0.0061
W, 1.1310 6.3097 0.0120
W, -0.2195 0.2420 0.6228
Ws -0.2123 0.0281 0.8669
Ws -5.3470 0.3147 0.5748

Berdasarkan Tabel 4.4 terdapat enam peubah prediktor yang
diuji pengaruhnya terhadap peubah respon secara parsial, di mana
peubah W, dan W; menghasilkan nilai P-value 0.0061 dan 0.0120.
Peluang yang dihasilkan oleh kedua peubah prediktor kurang dari
nilai alpha 0.05 maka diambil kesimpulan bahwa peubah prediktor
W, dan W3 berpengaruh terhadap peubah respon.

4.2.3  Analisis Principle Component Logistic Regression Stepwise
(PCLR)).
Tahapan awal dari PCLR adalah mentransformasi peubah
prediktor asli menjadi peubah komponen utama. Dari peubah
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komponen utama yang terbentuk yaitu W;, W,, W3 sampai W akan
dipilih peubah komponen utama mana yang akan di masukkan ke
dalam model regresi logistik dengan menggunakan metode stepwise.
Metode stepwise dimulai dari menentukan nilai taraf nyata Pe
yang akan digunakan untuk menyeleksi apakah peubah prediktor
dimasukkan ke dalam model dan menentukan nilai taraf nyata Pg
yang digunakan untuk menyeleksi apakah peubah prediktor tetap
berada di dalam model atau dikeluarkan dari model. Menurut
Hosmer dan Lemeshow (2000). nilai taraf nyata Pz dan Pg yang
direkomendasikan adalah 0.15 untuk Pg dan 0.20 untuk Pg.
Langkah-langkah untuk memperoleh peubah komponen utama
yang layak masuk ke dalam model di mulai dari Langkah (0), yaitu
model yang hanya mengandung intersep saja, selanjutnya dipilih
peubah yang layak masuk atau peubah yang di buang dari model,
proses ini akan berhenti jika sudah tidak ada peubah yang dapat di
masukkan ke dalam model.
+« Langkah (0), diawali dengan menghitung nilai Log-likelihood
dari model yang mengandung intersep dan model dengan peubah
Wi, Wy, Wa, W,, W5 dan We. Nilai Log-likelihood, Likelihood
Rasio Test dan Probability Likelihood Ratio Test (P;”)) dari
Langkah (0) dapat dilihat pada Tabel 4.5.

Tabel 4.5. Nilai Log-likelihood. Likelihood Rasio Test dan
Probability Likelihood Ratio Test (P;%).

Peubah Log-likelihood G p?
C -28.9575

C, W, -26.7855 4.344 0.0371
C, W, -24.7745 8.366 0.004
C, W; -24.7465 8.422 0.003
C, W, -28.838 0.239 0.625
C, Wy -28.944 0.027 0.869
C, Wq -28.7995 0.316 0.574

Langkah (0) ini dipilih calon peubah prediktor yang akan
masuk pada langkah (1). Peubah prediktor yang dipilih adalah
peubah dengan nilai P,”) terkecil. Pada Tabel 4.5 dapat dilihat
bahwa peubah prediktor dengan nilai P,-‘O) terkecil adalah peubah
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W; maka peubah ini merupakan peubah yang masuk pada
langkah (1) dan karena nilai P terkecil tersebut kurang dari
nilai taraf nyata Pg (0.15) maka proses dilanjutkan ke langkah

(1).

Langkah (1)

Dimulai dengan menghitung nilai Log-likelihood dari model
yang mengandung intersep dan W, serta intersep, W3 dengan
masing-masing peubah prediktor yaitu Wy, W,, W,, W5, dan W.
Dari nilai Log-likelihood yang diperoleh. maka dapat dihitung
nilai Likelihood Rasio Test dan Probability Likelihood Ratio Test
(P,). Hasil dari langkah (1) dapat dilihat pada Tabel 4.6.

Tabel 4.6. Nilai Log-likelihood. Likelihood Rasio Test dan
Probability Likelinood Ratio Test (P;“).

Peubah Log-likelihood G P,
C, W; -24.7465
C, W5, W, -20.208 9.077 0.003
C, W;, W, -15.748 17.997 0.000
C, W;, W, -24.4015 0.69 0.406
C, W5, W5 -24.5625 0.368 0.544
C, W3, Ws -23.5695 2.354 0.125

Pada langkah (1) dapat lihat bahwa peubah prediktor yang
mempunyai nilai P terkecil adalah peubah W, maka peubah ini
merupakan peubah yang masuk pada langkah (2) dan karena
nilai P, terkecil tersebut kurang dari nilai taraf nyata Pg (0.15)
maka proses dilanjutkan ke langkah (2).

Langkah (2)

Langkah ini dimulai dengan langkah Backward. yaitu dengan
cara memilih peubah prediktor yang akan dibuang dari model
dan selanjutnya masuk ke dalam langkah Forward untuk
memilih peubah prediktor yang layak masuk ke dalam model.
Untuk nilai Log-likelihood. Likelihood Rasio Test dan
Probability Likelihood Ratio Test (P;®) dari langkah (2) baik
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pada langkah Backward atau Forward dapat dilihat pada Tabel

4.7.

Tabel 4.7. Nilai Log-likelihood. Likelihood Rasio Test dan
Probability Likelihood Ratio Test (P;%).

Peubah | Peubah Log-
yang | dalam | g | G P
dibuang model
Backward C, W, | -15.748
W,
W, C, W, -24.7745 18.053 0.0000
W, C, W; -24.7465 17.997 0.0000
Log- @
Peubah | clinood | © P
C, W
W, -15.748
C Wai | 4355 | 22786 | 0000
WZ! Wl
Fordward C W 0.084
[} 31 _ 5
W,, W, 14.257 2.982
C, W 0.603
W,, We -15.6125 0.271
C, W; 0.361
W,, We -15.3315 0.833

Tabel 4.7 dapat dilihat bahwa pada langkah Backward tidak
ada peubah prediktor yang keluar dari model. karena nilai P;®
yang terbesar nilainya lebih kecil dari nilai taraf nyata P (0.20).
Sedangkan pada langkah Forward terlihat bahwa model yang
memiliki nilai P® terkecil adalah model dengan peubah W,
maka peubah ini merupakan peubah yang masuk pada langkah
(3) dan karena nilai P;® terkecil tersebut kurang dari nilai Pe
(0.15) maka proses dilanjutkan ke langkah (3).

Langkah (3)

Langkah ini dimulai dengan langkah Backward dan Forward.
seperti halnya pada langkah (2). Untuk nilai Log-likelihood.
Likelihood Rasio Test dan Probability Likelihood Ratio Test




(P,®) dari langkah (3) baik pada langkah Backward atau
Forward dapat dilihat pada Tabel 4.8.

Tabel 4.8. Nilai Log-likelihood. Likelihood Rasio Test dan
Probability Likelihood Ratio Test (P;*)

Peubah | Peubah Log-

yang | dalam | o otooq [ © P

dibuang model
C, Ws,
W | 4385

Backwarti =, C’V:INZ’ 22128 | 35546 | 0.000

1

W, C’va& 20208 | 31.706 | 0.000
1

W, CWs | 15746 | 22782 | 0.000
W,
Log- @)

BEUbRN)) 1 s o [ /1 @ i

C, W;,

W, | 4355

C’ W3’

W, Wy, | -0.17 8.37 0.004

Fordward | W,

C’ W3’

W, W, | -43175 | 0075 | 0.784

Ws

C, Ws,

W, W, | -1554 | 5602 | 0018

W

Tabel 4.8 dapat dilihat bahwa pada langkah Backward tidak
ada peubah prediktor yang keluar dari model, karena nilai P
yang terbesar nilainya lebih kecil dari nilai taraf nyata P (0.20).
Sedangkan pada langkah Forward terlihat bahwa model yang
memiliki nilai P® terkecil adalah model dengan peubah W,
maka peubah ini merupakan peubah yang masuk pada langkah
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(4) dan karena nilai Pj(3) terkecil tersebut kurang dari nilai Pg
(0.15) maka proses dilanjutkan ke langkah (4).

Langkah (4)

Langkah ini dimulai dengan langkah Backward dan Forward.
Untuk nilai Log-likelihood. Likelihood Rasio Test dan
Probability Likelihood Ratio Test (P) dapat dilihat pada Tabel
4.9.

Tabel 4.9. Nilai Log-likelihood. Likelihood Rasio Test dan
Probability Likelinood Ratio Test (P;).

Peubah Peubah Log
- 4
yang dalam 1o olihood | © P
dibuang model
C, W3 W, )
W, W, 0.17
C, Wy, Wy, |
Backward W; W, 20.808 | 41.276 | 0.000
R C, Ws, Wi, -19.564 | 38.788 | 0.000
W,
W, \(/:v Wa, Wa, -14.257 | 28.174 | 0.000
4
W, C, Ws, W, -4.355 8.37 0.004
W,
Log- (@)
Peubah 7 |1 yiketihood % Pi
C, W,
W,, Wy, -0.17
W,
Fordward | C, W5,
W,, Wi, -0.1115 0.117 0.732
W4! W5
C, W,
W,, Wy, -0.1655 0.009 0.924
W41 W6




Tabel 4.9 dapat dilihat bahwa pada langkah Backward tidak
ada peubah prediktor yang keluar dari model, karena nilai Pj(“’
yang terbesar nilainya lebih kecil dari nilai taraf nyata P (0.20).
Sedangkan pada langkah Forward terlihat bahwa model yang
memiliki nilai P, terkecil adalah model dengan peubah W5
maka peubah ini merupakan calon peubah yang akan masuk pada
langkah (5) dan karena nilai Pj(“) terkecil tersebut lebih besar dari
nilai Pg (0.15) sehingga W5 tidak layak untuk masuk ke dalam
model dan proses berhenti.

Metode PCLR, terpilin peubah komponen utama yang layak
masuk ke dalam model adalah peubah W,, W,, W3 dan W,. Ke empat
peubah komponen utama tersebut akan digunakan sebagai peubah
prediktor untuk mendapatkan model regresi logistik ordinal dengan
menggunakan metode PCLR ).

Model regresi logistik ordinal yang diperoleh adalah sebagai
berikut:
Logit P (y < 1) = 21.6840 -9.0366W, - 20.5281W, + 21.8832Wj; -
9.6802W,
Logit P (y < 2) = 39.0507 - 9.0366W, - 20.5281W, + 21.8832W; -
9.6802W,
Logit P (y <3) = 64.7091 - 9.0366W, - 20.5281W, + 21.8832W; -
9.6802W,

Setelah didapatkan peubah prediktor yang masuk ke dalam
model, selanjutnya adalah mentransformasi persamaan ke bentuk
peubah asalnya yaitu peubah X. Hasil transformasinya adalah
sebagai berikut:

W; =—0.345X; — 0.460X; — 0.485X5— 0.415X, — 0.466X5 — 0.210X,
W, = 0.659X; — 0.255X, + 0.443X3 — 0.209X, — 0.511Xs + 0.000X5
W3 =0.219X; + 0.341X, — 0.053X3 — 0.245X, + 0.166X5—0.864 X,
W, =0.108X; + 0.499X, — 0.167X3 — 0.716X, + 0.039Xs + 0.445X,

Maka model yang dibentuk adalah:

Logit P (y < 1) = 21.8832 - 6.663X; + 12.023X, - 4.254X; +
9.610X, + 17.956Xs + 16.497X;

Logit P (y < 2) = 39.0507 - 6.663X; + 12.023X, - 4.254X; +
9.610X, + 17.956Xs + 16.497X;

Logit P (y < 3) = 64.7091 - 6.663X; + 12.023X, - 4.254X; +
9.610X, + 17.956Xs + 16.497X,
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Setelah diperoleh model regresi logistik ordinal, selanjutnya
adalah melakukan uji kesesuaian model dengan menggunakan uji
Pearson dan uji Deviance yang dapat dilihat pada Tabel 4.10 dengan
hipotesis:

Ho, : Model sesuai VS H; : Model tidak sesuai

Tabel 4.10 Hasil uji kesesuaian model PCLR s,

Metode Xhitung P-Value Keputusan
Pearson 0.3402 1.000 Terima Hg
Deviance 0.1730 1.000 Terima Hy

Hasil uji kesesuaian model yang disajikan pada Tabel 4.10
didapatkan nilai statistik uji Pearson sebesar 0.3402, maka P[y3g >
0.3402] = 1.000 dan nilai statistik uji Deviance sebesar 0.1730, maka
Plx3g > 0.1730] = 1.000 sehingga dapat disimpulkan bahwa model
regresi logistik ordinal dengan peubah prediktor Wy, W5, W5 dan W,
layak digunakan.

4.3. Partial Least Square Generalized Linier Regression (PLS-
GLR)

Metode lain yang digunakan untuk mengatasi masalah
multikolinieritas adalah dengan menggunakan metode Partial Least
Square Generalized Linier Regression (PLS-GLR). Dalam penerapan
metode PLS-GLR hampir sama dengan metode PCLR),
perbedaannya adalah metode PCLR() melakukan transformasi
peubah prediktor asli ke peubah komponen utama, kemudian
melakukan pemilihan komponen utama yang akan masuk ke dalam
model dengan menggunakan metode stepwise, sedangkan metode
PLS-GLR melakukan transformasi dari peubah PLS ke peubah
aslinya.

Langkah awal pada metode PLS-GLR adalah pembentukan
komponen PLS pertama t; dengan cara:

% Menghitung koefisien regresi a; dengan cara melakukan regresi
logistik ordinal antara masing-masing peubah x; terhadap peubah
Y secara parsial. Sehingga didapatkan koefisien regresi dan
tingkat signifikansi ditunjukkan pada Tabel 4.11.
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Tabel 4.11. Koefisien Regresi Logistik dan Tingkat Signifikansi Data
Pembentukan Komponen PLS Pertama

Koefisien Khi-kuadrat
Saly regresi logistik Wald R
Xy -0.079 0.0458 0.8305
X5 1.7871 0.6286 0.0045
Xs 0.1167 0.0941 0.7591
X 0.6907 2.3368 0.1178
Xs 2.0284 9.8329 0.0017
X -0.7121 3.1051 0.0780

R/

+» Setelah didapatkan koefisien regresi logistik maka dapat hitung
komponen PLS pertama dengan melibatkan koefisien regresi
logistik antara peubah prediktor dengan peubah respon yang
signifikan.
Tabel 4.11 dapat dilihat bahwa nilai yang signifikan pada taraf
nyata 0.05 adalah peubah X; dan Xs. Maka komponen PLS pertama
yang terbentuk adalah:

1.7871x, + 2.0284xs

t, =
' J(1.7871)2 + (2.0284)2
= 0.6612x, + 0.7503x¢

setelah t; didapat maka komponen PLS pertama dapat dibentuk

dengan cara mensubstitusikan peubah prediktor ke dalam persamaan

t; yang sudah terbentuk. Maka komponen PLS pertama dapat dilihat

pada lampiran 11.

+ Langkah selanjutnya adalah pembentukan komponen PLS kedua
dengan cara melakukan regresi logistik antara komponen PLS
pertama yaitu t; dan semua peubah prediktor terhadap peubah
respon secara parsial dapat dilihat pada Tabel 4.12.
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Tabel 4.12 Koefisien Regresi Logistik dan Tingkat Signifikansi Data
Pembentukan Komponen PLS Kedua.

Koefisien Khi-kuadrat

Saly regresei I(S)geistik W;Ie:jd : s
t; dan X; -0.6172 1.8476 0.1741
t; dan X5 -1.5491 0.5332 0.4653
t, dan X3 -1.0027 3.2393 0.0719
t; dan X, -0.1786 0.1082 0.7422
t; dan Xs 1.7578 0.5332 0.4653
t; dan Xg -3.7665 7.5457 0.0060

Tabel 4.12 dapat dilihat bahwa peubah prediktor yang signifikan
adalah peubah Xg, sehingga perlu dilakukan pembentukan komponen
PLS kedua.

+ Komponen PLS kedua diperoleh dari hasil residual regresi linier
antara komponen PLS pertama dengan peubah prediktor yang
masih signifikan. Di mana t, dapat dibentuk dari regresi linier t;
dengan Xg. Residual hasil dari regresi linier tersebut
dilambangkan dengan X;s. Selanjutnya komponen PLS kedua
diperoleh dari hasil regresi logistik secara parsial antara t; dan
X1 dengan Y dapat dilihat pada Tabel 4.13.

Tabel 4.13 Koefisien regresi logistik antara t; dan X;s dengan Y
untuk membentuk t,.

Peubah Koefisien
X6 -3.766

dari Tabel 4.13 dapat dihitung komponen utama kedua sebagai
berikut:
—3.766x ¢

J(=3.766)2

= —1x6
Kombinasi linier antara t; dan X s adalah sebagai berikut:
Xs =0.121 t + X1.6
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L, = 0.6612 X2 + 0.7504 X5
Sehingga diperoleh nilai komponen PLS kedua sebagai berikut:
t, = 0.080X; + 0.091X5 - X,

Setelah t, didapat maka komponen PLS kedua dapat dibentuk
dengan cara mensubstitusikan peubah prediktor ke dalam persamaan
t, yang sudah terbentuk. Maka komponen PLS kedua dapat dilihat
pada lampiran 13.

+ Langkah selanjutnya adalah pembentukan komponen PLS ketiga
dengan cara melakukan regresi logistik antara komponen PLS
pertama, kedua yaitu t;, t, dan semua peubah prediktor terhadap
peubah respon secara parsial dapat dilihat pada Tabel 4.14.

Tabel 4.14 Koefisien Regresi Logistik dan Tingkat Signifikansi Data
Pembentukan Komponen PLS Ketiga.

Koefisien Khi-kuadrat

SN regresi logistik Wald § Vele
ty, todan X, -0.6143 1.8187 0.1775
ty, todan X, -1.5097 0.4848 0.4863
ty, tdan X3 -1.0045 3.2812 0.0701
ty, todan X, -0.2399 0.1798 0.6716
ty, todan Xs 1.7130 0.4847 0.4863
t;, t,dan Xg -4.3750 5.9476 0.0147

Tabel 4.14 dapat dilihat bahwa peubah prediktor yang signifikan
adalah peubah Xg, sehingga perlu dilakukan pembentukan komponen
PLS ketiga.

+«» Komponen PLS ketiga diperoleh dari hasil residual regresi linier
antara komponen PLS pertama dan PLS kedua dengan peubah
prediktor yang masih signifikan. Di mana t; dapat dibentuk dari
regresi linier t;, t, dengan Xg. Residual hasil dari regresi linier
tersebut dilambangkan dengan X,. Selanjutnya komponen PLS
kedua diperoleh dari hasil regresi logistik secara parsial antara tj,
t, dan X, dengan Y dapat dilihat pada Tabel 4.15.
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Tabel 4.15 Koefisien regresi logistik antar t;, t, dan X, dengan Y
untuk membentuk ts.

Peubah Koefisien
Xs6 -1.0244

dari Tabel 4.15 dapat dihitung komponen utama ketiga sebagai
berikut:
_ —1.0244x,6

 [(—1.0244)2

= —1x6

Kombinasi linier antara t;, t, dan X, ¢ adalah sebagai berikut:
Xe =0.120 - 0.102 L + XZ_5
t; =0.6612 X, + 0.7504 Xs
t, = 0.080X; + 0.091Xs - X
Sehingga diperoleh nilai komponen PLS ketiga sebagai berikut:
t3 = 0.071X; + 0.081Xs - X

Setelah t; didapat maka komponen PLS ketiga dapat dibentuk
dengan cara mensubstitusikan peubah prediktor ke dalam persamaan
t; yang sudah terbentuk. Maka komponen PLS ketiga dapat dilihat
pada lampiran 15.

«» Langkah selanjutnya adalah pembentukan komponen PLS
keempat dengan cara melakukan regresi logistik antara
komponen PLS pertama, kedua dan ketiga yaitu t;, tp, t3 dan
semua peubah prediktor terhadap peubah respon secara parsial
dapat dilihat pada Tabel 4.16.

Tabel 4.16 Koefisien Regresi Logistik dan Tingkat Signifikansi Data
Pembentukan Komponen PLS Keempat

Koefisien Khi-kuadrat
FEE regresi logistik Wald FrYELIE
ty, b, t3 dan X, -4.0551 2.0900 0.1483
1y, t, t3 dan X5 -43.9306 1.1285 0.2881
ty, o, t3 dan X3 -1.9157 2.6547 0.1032
ty, &, t3 dan X, 3.1445 2.0353 0.1537
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Koefisien Khi-kuadrat
Pk regresi logistik Wald RS
ty, t, t3 dan X5 49.8507 1.1286 0.2881
ty, t, t3 dan Xg 86210 2.6363 0.1044

Dari Tabel 4.16 dapat dilihat bahwa seluruh peubah prediktor
tidak signifikan, sehingga komponen PLS keempat tidak perlu
dibentuk. Maka hasil akhir analisis regresi PLS hanya melibatkan
tiga komponen PLS. Ketiga komponen PLS tersebut akan digunakan
sabagai peubah prediktor untuk mendapatkan model regresi logistik
ordinal dengan metode PLS-GLR.

Model regresi logistik ordinal yang terbentuk adalah sebagai
berikut:

Logit P (y<1) = 5.0051 +4.8953t; + 0.6184t, + 4.3767t;
LogitP (y<2) = 9.7490 +4.8953t, + 0.6184t, + 4.3767t;
Logit P (y <3) = 15.085 + 4.8953t; + 0.6184t, + 4.3767t;

Setelah diperolen model regresi logistik ordinal, selanjutnya
adalah melakukan uji kesesuaian model dengan menggunakan uji
Pearson dan uji Deviance yang dapat dilihat pada Tabel 4.15 dengan
hipotesis:

Ho : Model sesuai & H; : Model tidak sesuai

Tabel 4.17 Hasil uji kesesuaian model PLS-GLR

Metode Xhitung P-Value Keputusan
Pearson 18.2845 1.000 Terima Hy
Deviance 18.9101 1.000 Terima Hy

Hasil uji kesesuaian model yang disajikan pada Tabel 4.17
didapatkan nilai statistik uji Pearson sebesar 18.2845, maka P[x2, >
18.2845] = 1.000 dan nilai statistik uji Deviance sebesar 18.9101,
maka P[x32, > 18.9101] = 1.000 sehingga dapat disimpulkan bahwa
model regresi logistik ordinal dengan peubah prediktor komponen
PLS pertama (t;), komponen PLS kedua (t,) dan komponen PLS
ketiga (ts) layak digunakan.

PLS-GLR merupakan pemodelan yang bertujuan untuk
mengetahui bentuk hubungan antara peubah prediktor X dengan
peubah respon Y, sehingga agar didapatkan persamaan regresi dalam
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bentuk peubah X, diperlukan suatu transformasi model kedalam
bentuk peubah asal. Hasil transformasi model dapat dituliskan
dengan bentuk persamaan:

Logit P (y<1) = 5.0051 +3.597X, + 4.084Xs + 3.7583X,

Logit P (y<2)= 9.7490 + 3.597X, + 4.084X;s + 3.7583 X,

Logit P (y <3) = 15.085 + 3.597X, + 4.084 X5 + 3.7583X¢

4.4. Pemilihan Model Terbaik

Penerapan kedua metode yaitu metode PCLR) dan PLS-GLR
pada data perlu dilakukan indikator perbandingan keakuratan model
agar dapat mempertimbangkan model yang paling baik di antara
beberapa model regresi logistik yang terbentuk adalah dengan
melihat nilai AIC dan BIC. Nilai AIC dan BIC dari kedua metode
dapat dilihat pada tabel 4.18.

Tabel 4.18. Nilai AIC dan BIC dari metode PCLRs) dan PLS-GLR

Metode AIC BIC
PCLR 14.340 11.148
PLS-GLR 30.910 28.174

Dari Tabel 4.18 dapat dilihat bahwa nilai AIC dan BIC dari
metode PCLRs) lebih kecil dari metode PLS-GLR. Hal tersebut
dapat disimpulkan bahwa model yang diperoleh dari metode PCLR s
lebih baik dibandingkan model yang diperoleh dari metode PLS-
GLR.

Selain dilihat dari nilai AIC dan BIC, pemilihan model terbaik
juga dapat dilihat dari Percent Correct Predictions (PCP) yang
disajikan pada Tabel 4.19.

Tabel 4.19 Nilai Percent Correct Predictions (PCP).

Metode Nilai PCP
PCLRs) 100%
PLS-GLR 100%

Dari Tabel 4.19 dapat dilihat bahwa nilai Percent Correct
Predictions (PCP) dari metode PCLRs, diperoleh hasil yang sama
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dengan metode PLS-GLR, hal ini berarti model yang terbentuk dari
kedua metode mampu mengklasifikasikan secara tepat. Sehingga
pada data ini lebih disarankan menggunakan metode PCLRs, dalam
memodelkan persamaan regresi logistik ordinal.

Dari kedua metode yang telah dibandingkan, metode yang lebih
baik dilihat dari nilai AIC, BIC dan PCP adalah PCLR(, . Apabila
menggunakan metode PCLR( ) konsekuensinya adalah dalam
melakukan analisis prosedurnya lebih panjang dan lama. Oleh karena
itu untuk memilih metode yang akan digunakan tetap diserahkan
pada peneliti. Hasil dari penelitian ini hanya sebagai wacana bahwa
ternyata secara statistik metode PCLRs) pada kasus ini lebih baik
dibandingkan metode PLS-GLR, namun secara umum prinsip dari
kedua metode ini sama-sama untuk mengatasi multikolinieritas.

Model regresi logistik ordinal yang terbentuk dari metode
PCLR ) adalah sebagai berikut:

Logit P (y <1) = 21.6840 - 9.0366W, - 20.5281W, + 21.8832Wj; -
9.6802W,

Logit P (y < 2) = 39.0507 - 9.0366W, - 20.5281W, + 21.8832W; -
9.6802W,

Logit P (y <3) = 64.7091 - 9.0366W; - 20.5281W, + 21.8832Wj; -
9.6802W,

Model regresi logistik ordinal tersebut peubah prediktornya
masih berupa peubah komponen utama, untuk itu perlu dilakukan
transformasi ke dalam bentuk peubah aslinya. Model regresi logistik
ordinal setelah dilakukan transformasi adalah sebagai berikut:

Logit P (y < 1) = 21.8832 - 6.663X; + 12.023X, - 4.254X; +
9.610X,4 + 17.956X5 + 16.497X¢

Logit P (y < 2) = 39.0507 - 6.663X; + 12.023X, - 4.254X; +
9.610X, + 17.956Xs + 16.497X;

Logit P (y < 3) = 64.7091 - 6.663X; + 12.023X, - 4.254X; +
9.610X, + 17.956Xs + 16.497X;

Setelah diperoleh model regresi logistik ordinalnya, selanjutnya

adalah melakukan interpretasi berdasarkan nilai odds ratio yang

dapat dilihat pada Tabel 4.20.
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Tabel 4.20 Nilai odds ratio model regresi logistik.

Peubah Nilai Odds Ratio
X3 0.00127
X5 166541.53
X3 0.014
X4 14913
Xs 62833567.31
Xs 14606833.13

Interpretasi untuk model regresi logistik ordinal yang telah terbentuk
adalah pada peubah usia (X;) diperoleh nilai odds ratio sebesar
0.00127, berarti setiap bertambahnya 1 tahun usia seseorang akan
menurunkan peluang orang tersebut mempunyai tingkat konsumsi
gizi buruk sebesar 0.00127 kali. Untuk peubah berat badan individu
(X;) dengan nilai odds ratio sebesar 166541.53 mengindikasikan
bahwa setiap bertambahnya 1 kg berat badan individu akan
menaikkan peluang orang tersebut mempunyai tingkat komsumsi gizi
buruk sebesar 166541.53 Kkali, sedangkan pada peubah berat badan
menurut AKG (X3) diperoleh nilai odds ratio sebesar 0.014
mengindikasikan setiap bertambahnya 1 kg berat badan menurut
AKG akan menurunkan peluang orang tersebut mempunyai tingkat
komsumsi gizi buruk sebesar 0.014 kali. Sedangkan pada peubah
AKG energi (X4) diperoleh nilai odds ratio sebesar 14913, maka
dengan bertambahnya 1 kalori AKG energi akan menaikkan peluang
orang tersebut mempunyai tingkat konsumsi gizi buruk sebesar
14913 kali. Pada peubah AKG individu (Xs) diperoleh nilai odds
ratio sebesar 62833567.31 dan peubah rata-rata konsumsi energi (Xe)
diperoleh nilai odds ratio sebesar 14606833.13, mengindikasikan
bahwa setiap bertambahnya 1 kalori AKG individu dan
bertambahnya 1 kalori rata-rata konsumsi energi, maka akan
menaikkan peluang orang tersebut mempunyai tingkat konsumsi gizi
buruk berturut-turut sebesar 62833567.31 kali dan 14606833.13 kali.
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BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1. Kesimpulan

Berdasarkan hasil dari penelitian ini dapat disimpulkan bahwa:

1. Peubah komponen utama yang dihasilkan dari metode PCLRs)
adalah peubah W,;, W, W; dan W,. Model regresi logistik
ordinal setelah dilakukan transformasi adalah sebagai berikut:
Logit P (y < 1)= 21.8832 - 6.663X; + 12.023X, - 4.254X; +

9.610X, +17.956Xs + 16.497X,
Logit P (y <2) = 39.0507 -6.663X; + 12.023X, - 4.254X; +
9.610X, +17.956Xs + 16.497X,
Logit P (y <3)= 64.7091 -6.663X; + 12.023X, - 4.254X; +
9.610X, + 17.956Xs + 16.497X,
Peubah komponen PLS yang dihasilkan dari metode PCLRs,
adalah t;, t; dan t;. Model regresi logistik ordinal setelah
dilakukan trasnformasi adalah sebagai berikut:
Logit P (y<1) = 5.0051 + 3.597X, + 4.084Xs + 3.7583X,
LogitP (y<2) = 9.7490 + 3.597X, + 4.084X; + 3.7583X,
Logit P (y <3) = 15.085 + 3.597X; + 4.084 X5 + 3.7583X,

2. Pada data dengan sebagian peubah prediktor mengandung
multikolinieritas metode yang tepat untuk mendapatkan model
regresi logistik ordinal terbaik adalah metode PCLR(s, dilihat
dari nilai keakuratan model yaitu AIC, BIC dan PCP. Pada
metode PCLR nilai AIC dan BIC lebih kecil dibandingkan
dengan nilai AIC dan BIC pada metode PLS-GLR. Sedangkan
untuk nilai PCP pada metode PCLR didapatkan hasil yang
sama dengan nilai PCP pada metode PLS-GLR, berarti pada
kasus data ini model yang dihasilkan dari metode PCLRg, lebih
baik dibandingkan model yang dihasilkan dari metode PLS-
GLR.

5.2.Saran

1. Pada kasus data ini, disarankan menggunakan metode PCLRs
untuk mengatasi multikolinieritas, namun penerapannya tetap
diserahkan kepada peneliti.
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Untuk  penelitian  selanjutnya  disarankan ~ melakukan
perbandingan metode lain seperti Ridge regression, Partial Least
Square, Principal Component Analysis mengenai penanganan
masalah multikolinieritas pada regresi logistik berskala nominal
maupun regresi cox dalam data survival.
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Lampiran 1. Data profil dan analisis kecukupan gizi penderita

tuberkolis paru di wilayah kerja pukesmas Kedung
Kandang-Kota Malang.

X1 X X3 X4 Xs X Y
21 48 52 1900 1754 1173 1
42 60.8 55 1800 1990 914 1
17 42 50 2200 1848 1032 1
22 41 52 1900 1498 879 1
40 48 55 1800 1571 879 1
60 60 62 2250 2177 1035 1
21 30.8 52 1900 1125 886 2
24 54 52 1900 1973 844 1
30 45 55 1800 1473 944 1
23 42 52 1900 1535 822 1
55 53 62 2250 1923 1007 1
21 37 52 1900 1352 1030 2
57 52.5 62 2250 1905 1034 1
29 49.5 52 1900 1809 1057 1
48 63 62 2350 2388 1169 1
44 49 62 2350 1857 938 1
29 44 56 2550 2004 1010 1
28 41.5 55 1800 1358 983 2
24 49.5 56 2550 2254 807 1
25 44 56 2550 2004 1034 1
28 43.8 52 1900 1600 1067 1
44 45 62 2350 1706 1141 1
37 40 55 1800 1309 916 2
56 59 62 2250 2141 1161 1
26 45 52 1900 1644 1127 1
70 41 62 2050 1356 1093 3
28 33 52 1900 1206 920 2
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Lampiran 1. Lanjutan.

X1 X X3 X4 Xs Xe Y
45 31 55 1800 1015 1203 4
19 47 50 2200 2068 883 1
42 45 55 1800 1473 1205 3
34 48 62 2350 1819 1185 1
31 51 62 2350 1933 1405 2
21 38.7 56 2550 1758 1326 2
60 35.7 62 2250 1296 669 1
29 38.5 52 1900 1407 967 1
Keterangan:

Peubah respon:

e Y =1 tingkat konsumsi gizi buruk
e Y =2 tingkat komsumsi gizi kurang
e Y =3 tingkat konsumsi gizi sedang
e Y =4 tingkat konsumsi gizi baik

Peubah prediktor:

X1 = Usia (Tahun)

X, = Berat badan individu (Kg)

X3 = Berat badan menurut AKG (Kg)

X4 = AKG energi (Kalori)

Xs = AKG individu (Kalori)

Xe = Rata-rata konsumsi energi sehari-hari (Kalori)
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Lampiran 2. Pendeteksian Multikolinieritas.

The regression equation is

S = 6.79016 R-Sg = 80.2%

Xl = - 99.6 - 1.88 X2 + 4.98 X3 - 0.0659
- 0.0115 X6

Predictor Coef SE Coef T
Constant -99.56 15.53 -6.41 O
X2 -1.879 1.951 -0.96 0
X3 4.982 1.6006 3.10 0
X4 -0.06589 0.04381 -1.50 0
X5 0.05316 0.05407 0.98 0
X6 -0.011483 0.007985 -1.44 O

R-Sqg(adj)

Regression Analysis: X1 versus X2, X3, X4, X5, X6

X4 + 0.0532 X5

.000
.343
.004
.143
.334
.161

76.

8%

The regression equation is

X5 + 0.000306 X6

S = 0.636189 R-Sg = 99.5%

X2 = - 2.32 - 0.0165 X1 + 0.863 X3 - 0.0

Predictor Coef SE Coef T
Constant -2.320 2.221 -1.04
X1 -0.01649 0.01713 -0.96
X3 0.86314 0.06676 12.93
X4 -0.0225970 0.0007428 -30.42
X5 0.0276412 0.0004204 65.75
X6 0.0003061 0.0007723 0.40

R-Sqg(adj)

226

OO OO OO

= 99.

Regression Analysis: X2 versus X1, X3, X4, X5, X6

X4 + 0.0276

.305
.343
.000
.000
.000
.695
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Lampiran 2. Lanjutan.

Regression Analysis: X3 versus X1, X2, X4, X5, X6

The regression equation is
X3 = 6.63 + 0.0500 X1 + 0.987 X2 + 0.0234 X4 - 0.0274 X5 +
0.000262 X6

Predictor Coef SE Coef T P
Constant 6.631 2.083 3.18 0.003
X1 0.05003 0.01612 3.10 0.004
X2 0.98730 0.07636 12.93 0.000
X4 0.0234006 0.001371 17.07 0.000
X5 -0.027351 0.002131 -12.83 0.000
X6 0.0002619 0.0008268 0.32 0.754
S = 0.6804006 R-Sg = 97.9% R-Sg(adj) = 97.6%

Regression Analysis: X4 versus X1, X2, X3, X5, X6

The regression equation is

X4 = - 136 - 1.10 X1 - 42.9 X2 + 38.9 X3 + 1.19 X5 + 0.0096
X6

Predictor Coef SE Coef T P

Constant -135.67 95.30 -1.42 0.165

X1 -1.0984 0.7302 -1.50 0.143

X2 -42.909 1.411 -30.42 0.000

X3 38.857 2.276 17.07 0.000

X5 1.19483 0.03369 35.46 0.000

X6 0.00956 0.03370 0.28 0.779

S = 27.7226 R-Sq = 99.0% R-Sq(adj) = 98.9%
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Lampiran 2. Lanjutan.

Regression Analysis: X5 versus X1, X2, X3, X4, X6

The regression equation is
X5 = 85.0 + 0.607 X1 + 35.9 X2 - 31.1 X3 + 0.818 X4 -
0.0105 X6

Predictor Coef SE Coef T P
Constant 84.97 80.02 1.06 0.297
X1 0.6067 0.6171 0.98 0.334
X2 35.9369 0.5466 65.75 0.000
X3 -31.088 2.422 -12.83 0.000
X4 0.81807 0.02307 35.46 0.000
X6 -0.01046 0.02785 -0.38 0.710

S = 22.9392 R-Sg = 99.6% R-Sg(adj) = 99.5%

Regression Analysis: X6 versus X1, X2, X3, X4, X5

The regression equation is

X6 = - 134 - 5.80 X1 + 17.6 X2 + 13.2 X3 + 0.29 X4 -
0.46 X5

Predictor Coef SE Coef T P

Constant -134.4 541.9 -0.25 0.806

X1 -5.797 4.031 -1.44 0.1l6l

X2 17.60 44 .41 0.40 0.695

X3 13.17 41.56 0.32 0.754

X4 0.290 1.020 0.28 0.779

X5 -0.463 1.232 -0.38 0.710

S = 152.561 R-Sq = 15.9% R-Sq(adj) = 1.4%
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Lampiran 3. Data peubah asal yang dibakukan.

Zl Zg Zs Z4 ZS Z6

-1,00343 | 0,29926 | -0,93391 | -0,72673 | 0,15681 | 0,98762

0,48651 | 1,90103 | -0,24817 | -1,10922 | 0,85281 | -0,6984

-1,28723 | -0,45157 | -1,39106 | 0,42074 | 0,43403 | 0,06975

-0,93248 | -0,57671 | -0,93391 | -0,72673 | -0,59817 | -0,92624

0,34461 | 0,29926 | -0,24817 | -1,10922 | -0,38288 | -0,92624

1,7636 1,80092 | 1,35188 | 0,61199 1,4043 0,08928

-1,00343 | -1,85312 | -0,93391 | -0,72673 | -1,6982 | -0,88067

-0,79058 | 1,05009 | -0,93391 | -0,72673 | 0,80267 | -1,15408

-0,36488 | -0,07616 | -0,24817 | -1,10922 | -0,6719 | -0,50311

-0,86153 | -0,45157 | -0,93391 | -0,72673 | -0,48905 | -1,2973

1,40886 | 0,92495 | 1,35188 | 0,61199 | 0,65522 -0,093

-1,00343 | -1,07726 | -0,93391 | -0,72673 | -1,02875 | 0,05673

1,55075 | 0,86238 | 1,35188 | 0,61199 | 0,60213 | 0,08277

-0,43583 | 0,48697 [ -0,93391 [ -0,72673 | 0,31901 | 0,23249

0,91221 | 2,17634 | 1,35188 | 0,99448 | 2,02657 | 0,96158

0,62841 0,4244 1,35188 | 0,99448 | 0,46057 | -0,54217

-0,43583 | -0,20129 [ -0,01959 | 1,75946 | 0,8941 | -0,07347

-0,50678 | -0,51414 | -0,24817 | -1,10922 | -1,01105 | -0,24923

-0,79058 | 0,48697 | -0,01959 | 1,75946 | 1,63138 | -1,39494

-0,71963 | -0,20129 | -0,01959 | 1,75946 0,8941 0,08277

-0,50678 | -0,22632 | -0,93391 | -0,72673 | -0,29736 | 0,29759

0,62841 | -0,07616 | 1,35188 | 0,99448 | 0,01525 | 0,77931

0,13176 | -0,70185 | -0,24817 | -1,10922 | -1,15556 | -0,68538

1,47981 | 1,67578 | 1,35188 | 0,61199 | 1,29813 0,9095

-0,64868 | -0,07616 | -0,93391 | -0,72673 | -0,1676 | 0,68817

2,4731 | -0,57671 | 1,35188 -0,153 | -1,01695 | 0,46684
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Lampiran 3. Lanjutan.

Z; Z, Z3 Z, Zs Zs
-0,50678 | -1,57782 | -0,93391 | -0,72673 | -1,45932 | -0,65934
0,69936 | -1,82809 | -0,24817 | -1,10922 | -2,02261 | 1,18291
-1,14533 | 0,17412 | -1,39106 | 0,42074 | 1,08284 | -0,9002
0,48651 | -0,07616 | -0,24817 | -1,10922 | -0,6719 | 1,19593
-0,08109 | 0,29926 | 1,35188 | 0,99448 | 0,3485 | 1,06574
-0,29393 | 0,67468 | 1,35188 | 0,99448 | 0,68471 | 2,49788
-1,00343 | -0,86453 | -0,01959 | 1,75946 | 0,16861 | 1,98361

1,7636 | -1,23994 | 1,35188 | 0,61199 | -1,1939 | -2,29329
-0,43583 | -0,88956 | -0,93391 | -0,72673 | -0,86654 | -0,35339
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Lampiran 4. Hasil transformasi Analisis Komponen Utama.

Wl Wg W3 W4 W5 WG

0,68224 | -1,0789 | -0,71641 | 1,16286 | -0,04065 [ 0,011009

-0,71237 | -0,47787 1,7835 1,558 | -0,00691 | -0,11618

0,93511 | -1,6587 | -0,45257 | -0,38483 | 0,432917 [ 0,013119

1,81554 | -0,42385 | 0,52844 | -0,14684 | -0,20377 | -0,00297

0,69764 | 0,46811 | 1,19892 0,595 | -0,08068 | -0,03195

-3,02034 | 0,45649 | 0,93246 | 0,51783 ( 0,25916 [ -0,00892

2,93054 | 0,41671 | -0,14343 | -0,8131 | -0,23912 | -0,01229

0,41297 | -1,46069 | 1,54241 | 0,63228 | -0,1456 [ 0,006637

1,16079 | 0,24396 | 0,50262 | 0,50853 | -0,46614 | 0,003396

1,76071 | -0,46486 | 0,92509 | -0,23767 -0,2004 | -0,00349

-2,10737 | 0,82856 | 0,58983 | -0,06713 [ 0,022553 [ -0,00569

2,06419 | -0,12272 | -0,57778 | 0,01661 | -0,13845| -0,00268

-2,13976 | 0,96522 | 0,43897 | -0,00691 | 0,130458 | -0,00814

0,4834 | -0,83576 | 0,15062 | 0,98787 | 0,229102 -0,0008

-3,53182 | -0,59788 | 0,13017 | 0,75163 [ -0,03243 | 0,050932

-1,58136 | 0,46106 | 0,51056 | -0,88188 [ -0,38206 [ 0,000833

-0,87918 | -1,06917 | -0,3826 | -1,40177 | 0,32086 | -0,03147

1,51595 | 0,43543 | 0,04697 | 0,37473 | -0,51606 | 0,028544

-1,13906 | -1,8555 | 1,03759 | -1,65621 ( -0,01212 [ 0,073463

-0,81417 | -1,25617 | -0,57958 | -1,36281 [ 0,161493 -0,0252

1,10971 | -0,38581 | -0,26618 | 0,62975 | 0,193834 | -0,00634

-1,42155 | 0,81661 | -0,87491 | -0,56076 | -0,23904 -0,0092

1,54124 | 0,97783 | 0,47537 | 0,15025| -0,16207 | 0,024011

-2,988 | 0,35586 | 0,10186 | 0,78569 | 0,173364 | -0,00088

0,94687 | -0,58377 | -0,56186 | 0,86812 | 0,148046 | -0,00088

-0,80422 | 2,92715 | -0,26189 | 0,03084 | 0,516119 | 0,032304
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Lampiran 4. Lanjutan.

W, W, W3 W, Ws We
2,47463 | 0,55193 | -0,09262 | -0,51469 | 0,093591 | -0,01855
1,87476 | 2,08266 | -1,54121 | 0,44747 | 0,423936 | 0,075925
0,49998 [ -2,05641 | 0,73669 | -0,46404 | 0,439249 | 0,085358
0,50959 [ 0,80574 | -0,77848 | 1,35603 | 0,24963 | -0,00976

-1,56521 | 0,08314 | -1,09433 | -0,30965 | -0,64766 | 0,015826
-2,12264 | -0,32408 | -2,19407 | 0,50472 | -0,62109 | 0,035527

-0,473 | -0,90292 | -2,62926 | -0,90642 | 0,158453 | -0,12166
0,09146 | 2,55805 1,5238 | -2,15861 | 0,012345 | -0,02627
1,79275 | 0,12055| -0,0087 | -0,00489 | 0,169129 [ -0,01358
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Lampiran 5. Output Nilai Log-Likelihood. Likelihood Ratio Test dan

P, langkah (0) metode PCLR ).

The SAS System 09:24 Thursday, June 17, 2013 3

The LOGISTIC Procedure
Model Fit Statistics

Intercept
Intercept and
Criterion Only Covariates
AIC 63.915 61.571
SC 68.581 67.792
-2 Log L 57.915 53.571
Testing Global Null Hypothesis: BETA=0
Test Chi-Square DF Pr > ChiSq
Likelihood Ratio 4.3442 1 0.0371
Score 4.1812 1 0.0409
Wald 3.3498 1 0.0672
Analysis of Maximum Likelihood Estimates
Standard Wald
Parameter DF Estimate Error Chi-Square Pr > ChiSq
Intercept 1 1 1.0984 0.4304 6.5126 0.010
Intercept 2 1 2.6643 0.6650 16.0534 <.000
Intercept 3 1 3.8301 0.4304 13.1665 0.000
W1 1 -0.5037 0.2752 3.3408 0.0R7
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Lampiran 5. Lanjutan.

The SAS System 09:26 Thursday, June 17, 2013 3

The LOGISTIC Procedure
Model Fit Statistics

Intercept

Intercept and

Criterion Only Covariates
AIC 63.915 57.549
SC 68.581 63.770
-2 Log L 57.915 49.549

Testing Global Null Hypothesis: BETA=0

Test Chi-Square DF Pr > ChiSq
Likelihood Ratio 8.3662 1 0.0038
Score 6.7806 1 0.0092
Wald 7.5094 1 0.0061

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Standard Wald
Parameter DF Estimate Error Chi-Square Pr > ChiSq
Intercept 1 1 1.0520 0.4389 5.7467 0.0165
Intercept 2 1 2.8601 0.7255 15.5399 <.0001
Intercept 3 1 4.3247 1.1587 13.9318 0.0002
W2 1 -1.1039 0.4028 7.5094 0.0061
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Lampiran 5. Lamjutan.

The SAS System 09:27 Thursday, June 17, 2013 3

The LOGISTIC Procedure

Model Fit Statistics

Intercept

Intercept and

Criterion Only Covariates
AIC 63.915 57.493
SC 68.581 63.714
-2 Log L 57.915 49.493

Testing Global Null Hypothesis: BETA=0

Test Chi-Square DF Pr > ChiSq
Likelihood Ratio 8.4226 1 0.0037
Score 8.8996 1 0.0029
Wald 6.3097 1 0.0120

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Standard Wald
Parameter DF Estimate Error Chi-Square
Intercept 1 1 1.1291 0.4389 6.6179
Intercept 2 1 2.8920 0.7291 15.7308
Intercept 3 1 4.0992 1.1015 13.8483
W3 1 1.1310 0.4503 6.3097

Pr > ChiSq
0.0101
<.0001
0.0002
0.0120
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Lampiran 5. Lanjutan.

Pa
In
In
In
W4

The SAS System 09:29 Thursday, June 17, 2013 3

The LOGISTIC Procedure

Model Fit Statistics

Intercept

Intercept and

Criterion Only Covariates
AIC 63.915 65.676
SC 68.581 71.897
-2 Log L 57.915 57.676

Testing Global Null Hypothesis: BETA=0

Test Chi-Square DF Pr > ChiSq
Likelihood Ratio 0.2397 1 0.6244
Score 0.2279 1 0.6330
Wald 0.2420 1 0.6228

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Standard Wald
rameter DF Estimate Error Chi-Square
tercept 1 1 0.9141 0.3759 5.9124
tercept 2 1 2.3714 0.6039 15.4219
tercept 3 1 3.5392 1.0148 12.1635

1 -0.2195 0.4461 0.2420

Pr > ChiSq
0.0150
<.0001
0.0005
0.6228
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Lampiran 5. Lanjutan.

The SAS System 09:31 Thursday, June 17, 2013 3
The LOGISTIC Procedure
Model Fit Statistics
Intercept
Intercept and
Criterion Only Covariates
AIC 63.915 65.888
SC 68.581 72.110
-2 Log L 57.915 57.888
Testing Global Null Hypothesis: BETA=0
Test Chi-Square DF Pr > ChiSq
Likelihood Ratio 0.0270 1 0.8695
Score 0.0257 1 0.8726
Wald 0.0281 1 0.8669
Analysis of Maximum Likelihood Estimates
Standard Wald
Parameter DF Estimate Error Chi-Square Pr > ChiSq
Intercept 1 1 0.9096 0.3738 5.9199 0.0150
Intercept 2 1 2.3612 0.6022 15.3733 <.0001
Intercept 3 1 3.5259 1.0137 12.0980 0.0005
W5 1 -0.2123 1.2664 0.0281 0.8669
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Lampiran 5. Lanjutan.

Parameter
Intercept
Intercept
Intercept
W6

The SAS System

09:32 Thursday, June 17, 2013 3

The LOGISTIC Procedure
Model Fit Statistics

Intercept
Criterion Only
AIC 63.915
SC 68.581
-2 Log L 57.915

Testing Global Null Hypothesis:

Test Chi-

Likelihood Ratio
Score
Wald

Intercep
and

Covariates

Square
0.3162
0.3015
0.3147

65.599
71.820
57.599

D

t

BETA:

F
1
1
1

=0

Pr > ChiSq
0.5739
0.5829
0.5748

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Standard

DF Estimate Error

1 1 0.9118 0.3764
2 1 2.3675 0.6026
3 1 3.5390 1.0127
1 -5.3470 9.5313

Chi-

1
1

Wald
Square
5.8677
5.4345
2.2114
0.3147

Pr > ChiSq
0.0154
<.0001
0.0005
0.5748
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Lampiran 6. Output Nilai Log-Likelihood. Likelihood Ratio Test dan
P, langkah (1) metode PCLRs).

The SAS System

10:49 Thursday, June 17, 2013 4

The LOGISTIC Procedure
Model Fit Statistics

Intercept

Intercept and

Criterion Only Covariates
AIC 63.915 50.416
SC 68.581 58.193
-2 Log L 57.915 40.416

Testing Global Null Hypothesis: BETA=0

Chi-Square

17.4994
13.0807
9.0139

D

F
2
2
2

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Test

Likelihood Ratio

Score

Wald
Parameter DF Estimate
Intercept 1 1 1.9449
Intercept 2 1 4.0541
Intercept 3 1 5.4622
W3 1 1.8707
W1 1 -0.9742

Standard
Error
0.7160
1.0843
1.4414
0.6556
0.4033

Wald
Chi-Square
7.3797
13.9796
14.3613
8.1432
5.8348

Pr > ChiSq

0.0002
0.0014
0.0110

Pr > ChiSq
0.0066
0.0002
0.0002
0.0043
0.0157
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Lampiran 6. Lanjutan.

The LOGISTIC Procedure
Model Fit Statistics

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Standard Wald
Parameter DF Estimate Error Chi-Square
Intercept 1 1 1.8626 0.6729 7.6621
Intercept 2 1 5.0482 1.3975 13.0479
Intercept 3 1 8.0033 2.3889 11.2235
W3 1 2.3285 0.7390 9.9293
W2 1 -2.2517 0.7184 9.8235

Intercept

Intercept and

Criterion Only Covariates

AIC 63.915 41.492

SC 68.581 49.269

-2 Log L 57.915 31.492

Testing Global Null Hypothesis: BETA=0

Test Chi-Square DF Pr > ChiSq
Likelihood Ratio 26.4233 2 <.0001
Score 15.6801 2 0.0004
Wald 11.6797 2 0.0029

The SAS System 10:51 Thursday, June 17, 2013 4

Pr > ChiSq
0.0056
0.0003
0.0008
0.0016
0.0017

77




Lampiran 6. Lanjutan.

The SAS System 10:57 Thursday, June 17

The LOGISTIC Procedure
Model Fit Statistics

Intercept

Intercept and

Criterion Only Covariates

AIC 63.915 58.803

N 68.581 66.579

-2 Log L 57.915 48.803

Testing Global Null Hypothesis: BETA=0

Test Chi-Square DF Pr > Chi
Likelihood Ratio 9.1126 2 0.01
Score 9.1275 2 0.01
Wald 6.8970 2 0.03

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Standard Wald
Parameter DF Estimate Error Chi-Square
Intercept 1 1 1.1497 0.4513 6.4891
Intercept 2 1 2.9521 0.7403 15.9017
Intercept 3 1 4.1937 1.1138 14.1765
W3 1 1.1811 0.4576 6.6624
W4 1 -0.4461 0.5357 0.6935

, 2013 4

5q
05
04
18

Pr > ChiSq
0.0109
<.0001
0.0002
0.0098
0.4050
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Lampiran 6. Lanjutan.

The SAS System 10:59 Thursday, June 17, 2013 4

The LOGISTIC Procedure
Model Fit Statistics

Intercept

Intercept and

Criterion Only Covariates

AIC 63.915 59.125

SC 68.581 66.901

-2 Log L 57.915 49.125

Testing Global Null Hypothesis: BETA=0

Test Chi-Square DF Pr > ChiSq
Likelihood Ratio 8.7907 2 0.0123
Score 8.9253 2 0.0115
Wald 6.7518 2 0.0342

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Standard Wald
Parameter DF Estimate Error Chi-Square Pr > ChiSq
Intercept 1 1 1.1242 0.4454 6.3713 0.0116
Intercept 2 1 2.9105 0.7326 15.7853 <.0001
Intercept 3 1 4.1601 1.1136 13.9564 0.0002
W3 1 1.1848 0.4597 6.6427 0.0100
W5 1 -0.7984 1.2638 0.3990 0.5276

79




Lampiran 6. Lanjutan.

The SAS System 11:00 Thursday, June 17, 2013 4

The LOGISTIC Proce

dure

Model Fit Statistics

Intercept

Intercept and

Criterion Only Covariates

AIC 63.915 57.139

N 68.581 64.916

-2 Log L 57.915 47.139

Testing Global Null Hypothesis: BETA=0

Test Chi-Square DF Pr > ChiSq
Likelihood Ratio 10.7758 2 0.0046
Score 9.2010 2 0.0100
Wald 8.0220 2 0.0181

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Standard
Parameter DF Estimate Error
Intercept 1 1 1.2313 0.4710
Intercept 2 1 3.0783 0.7899
Intercept 3 1 4.4590 1.1907
W3 1 1.4432 0.5165
W6 1 -16.4089 10.7409

Wald
Chi-Square
6.8330
15.1863
14.0236
7.8075
2.3339

Pr > ChiSq
0.0089
<.0001
0.0002
0.0052
0.1266
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Lampiran 7. Output Nilai Log-Likelihood. Likelihood Ratio Test dan

P,¥) langkah (2) metode PCLR ).

The SAS System 14:11 Thursday, June 17, 2013 5
The LOGISTIC Procedure
Model Fit Statistics
Intercept
Intercept and
Criterion Only Covariates
AIC 63.915 20.710
SC 68.581 30.042
-2 Log L 57.915 8.710
Testing Global Null Hypothesis: BETA=0
Test Chi-Square DF Pr > ChiSq
Likelihood Ratio 49.2051 3 <.0001
Score 19.8613 3 0.0002
Wald 1.9232 3 0.5885
Analysis of Maximum Likelihood Estimates
Standard Wald
Parameter DF Estimate Error Chi-Square Pr > ChiSq
Intercept 1 1 23.8824 17.9139 1.7774 0.1825
Intercept 2 1 42.8968 31.1034 1.9021 0.1678
Intercept 3 1 79.2556 4818.4 0.0003 0.9869
W3 1 24.7473 18.2357 1.8417 0.1748
W2 1 -21.9145 15.9170 1.8956 0.1686
W1 1 -10.3627 7.7408 1.7922 0.1807
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Lampiran 7. Lanjutan.

The SAS System 14:13 Thursday, June 17, 2013 5

The LOGISTIC Procedure
Model Fit Statistics

Intercept

Intercept and

Criterion Only Covariates

AIC 63.915 40.514

SC 68.581 49.846

-2 Log L 57.915 28.514

Testing Global Null Hypothesis: BETA=0

Test Chi-Square DF Pr > ChiSq
Likelihood Ratio 29.4016 3 <.0001
Score 15.9081 3 0.0012
Wald 9.3645 3 0.0248

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Standard Wald
Parameter DF Estimate Error Chi-Square
Intercept 1 1 2.0921 0.7376 8.0457
Intercept 2 1 6.1940 2.0039 9.5537
Intercept 3 1 10.2907 3.6444 7.9731
W3 1 2.6967 0.8989 9.0006
W2 1 -2.9694 1.0929 7.3824
W4 1 -1.2783 0.8151 2.4594

Pr > ChiSq
0.0046
0.0020
0.0047
0.0027
0.0066
0.1168
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Lampiran 7. Lanjutan.

W3
W2
W5

Parameter D
Intercept 1
Intercept 2
Intercept 3

The SAS System

14:14 Thursday, June 17, 2013 5

The LOGISTIC Procedure
Model Fit Statistics

Intercept

ercept and
Only Covariates
63.915 43,225
68.581 52.557
57.915 31.225

Testing Global Null Hypothesis: BETA=0
Pr > ChiSq
<.0001
0.0013
0.0110

Int
Criterion
AIC
SC
-2 Log L
Test Chi
Likelihood Ratio
Score
Wald

-Square
26.6907
15.7058
11.1343

DF
3
3
3

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Estimate
1.7937
5.1137
8.3792
2.3986

-2.2393
-0.8768

R R RRRRT

Standard
Error
.6708
4442
.6509
7737
.7390
.6887

P OONRKRO

Wald

Chi-Square

1

7.

2.
9.
9.
9.
9.

1511
5367
9915
6120
1831
2696

Pr > ChiSq
0.0075
0.0004
0.0016
0.0019
0.0024
0.6036
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Lampiran 7. Lanjutan.

The LOGISTIC Procedure
Model Fit Statistics

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Standard Wald
Parameter DF Estimate Error Chi-Square
Intercept 1 1 1.7838 0.6699 7.0896
Intercept 2 1 5.0756 1.4346 12.5183
Intercept 3 1 8.5602 2.7424 9.7436
W3 1 2.4295 0.7585 10.2600
W2 1 -2.2059 0.7489 8.6755
W6 1 -12.4678 14.5775 0.7315

The SAS System 14:15 Thursday, June 17, 2013 5

Intercept

Intercept and

Criterion Only Covariates

AIC 63.915 42.663

e 68.581 51.995

-2 Log L 57.915 30.663

Testing Global Null Hypothesis: BETA=0

Test Chi-Square DF Pr > ChiSq
Likelihood Ratio 27.2525 3 <.0001
Score 15.9816 3 0.0011
Wald 11.3694 3 0.0099

Pr > ChiSq
0.0078
0.0004
0.0018
0.0014
0.0032
0.3924
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Lampiran 8. Output Nilai Log-Likelihood. Likelihood Ratio Test dan
P,®) langkah (3) metode PCLRs).

e Backward
The SAS System 14:26 Thursday, June 17, 2013
The LOGISTIC Procedure
Model Fit Statistics
Intercept
Intercept and
Criterion Only Covariates
AIC 63.915 54.256
SC 68.581 62.032
-2 Log L 57.915 44,256
Testing Global Null Hypothesis: BETA=0
Test Chi-Square DF Pr > ChiSq
Likelihood Ratio 13.6595 2 0.0011
Score 10.9618 2 0.0042
Wald 10.2566 2 0.0059
Analysis of Maximum Likelihood Estimates
Standard Wald
Parameter DF Estimate Error Chi-Square Pr > ChiSq
Intercept 1 1 1.2985 0.5230 6.1644 0.0130
Intercept 2 1 3.3574 0.8507 15.5781 <.0001
Intercept 3 1 4.8838 1.2511 15.2380 <.0001
W2 1 -1.2891 0.4481 8.2759 0.0040
W1 1 -0.5717 0.2848 4.0312 0.0447
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Lampiran 8. Lanjutan.

Test
Likelihood
Score

Wald

Parameter
Intercept 1
Intercept 2
Intercept 3
W3

W1

D

The SAS System 14:28 Thursday, June 17, 2013

The LOGISTIC Procedure
Model Fit Statistics

Intercept
Intercept and
Criterion Only Covariates
AIC 63.915 50.416
SC 68.581 58.193
-2 Log L 57.915 40.416
Testing Global Null Hypothesis: BETA=0
Chi-Square DF Pr > ChiSq
Ratio 17.4994 2 0.0002
13.0807 2 0.0014
9.0139 2 0.0110

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Standard Wald
F Estimate Error Chi-Square Pr > ChiSq
1 1.9449 0.7160 7.3797 0.0066
1 4.0541 1.0843 13.9796 0.0002
1 5.4622 1.4414 14.3613 0.0002
1 1.8707 0.6556 8.1432 0.0043
1 -0.9742 0.4033 5.8348 0.0157

86




Lampiran 8. Lanjutan.

The SAS System 14:30 Thursday, June 17, 2013

The LOGISTIC Procedure
Model Fit Statistics

Intercept

Intercept and

Criterion Only Covariates

AIC 63.915 41.492

N 68.581 49.269

-2 Log L 57.915 31.492

Testing Global Null Hypothesis: BETA=0

Test Chi-Square DF Pr > ChiSq
Likelihood Ratio 26.4233 2 <.0001
Score 15.6801 2 0.0004
Wald 11.6797 2 0.0029

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Standard Wald
Parameter DF Estimate Error Chi-Square Pr > ChiSq
Intercept 1 1 1.8626 0.6729 7.6621 0.0056
Intercept 2 1 5.0482 1.3975 13.0479 0.0003
Intercept 3 1 8.0033 2.3889 11.2235 0.0008
W3 1 2.3285 0.7390 9.9293 0.0016
W2 1 -2.2517 0.7184 9.8235 0.0017
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Lampiran 8. Lanjutan.

e Forward
The SAS System 14:40 Thursday, June 17, 2013
The LOGISTIC Procedure
Model Fit Statistics
Intercept
Intercept and
Criterion Only Covariates
AIC 63.915 14.340
SC 68.581 25.228
-2 Log L 57.915 0.340
Testing Global Null Hypothesis: BETA=0
Test Chi-Square DF Pr > ChiSq
Likelihood Ratio 57.5750 4 <.0001
Score 20.0893 4 0.0005
Wald 2.1024 4 0.7169
Analysis of Maximum Likelihood Estimates
Standard Wald
Parameter DF Estimate Error Chi-Square Pr > ChiSq
Intercept 1 1 -21.6840 15.4437 1.9714 0.1603
Intercept 2 1 -39.0507 51.8426 0.5674 0.4513
Intercept 3 1 -64.7091 45.5595 2.0173 0.1555
W3 1 -21.8832 15.2065 2.0709 0.1501
W2 1 20.5281 14.4201 2.0266 0.1546
W1 1 9.0366 6.7503 1.7921 0.1807
W4 1 9.6802 9.3611 1.0693 0.3011
Deviance and Pearson Goodness-of-Fit Statistics
Criterion Value DF Value/DF Pr > ChiSq
Deviance 0.3402 98 0.0035 1.0000
Pearson 0.1730 98 0.0018 1.0000

88




Lampiran 8. lanjutan.

The SAS System

14:42 Thursday, June 17, 2013

The LOGISTIC Procedure
Model Fit Statistics

Interce
a

pt
nd

Covariates
22.635

33.5
8.6

D

22
35

Pr > ChiSq
<.0001
0.0005

Intercept
Criterion Only
AIC 63.915
SC 68.581
-2 Log L 57.915

Testing Global Null Hypothesis: BETA=0
Test Chi-Square
Likelihood Ratio 49.2803
Score 19.8870
Wald 1.8005

AB AT

0.7724

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Parameter DF Estimate
Intercept 1 1 29.1263
Intercept 2 1 53.2364
Intercept 3 1 94.0735
W3 1 30.8219
W2 1 -26.8494
W1 1 -12.9938
W5 1 -1.6097

Standard
Error
30.9244
57.8283
4985.9
33.9458
28.1726
14.6240
6.2694

Chi-s

Q.

[ OGIRO RG]

Wald
quare
8871
.8475
.0004
.8244
9083
.7895
.0659

Pr > ChiSq

[ OGIR RO RIS

.3463
.3573
.9849
.3639
.3406
.3743
.7974
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Lampiran 8. Lanjutan.

The SAS System

14:44 Thursday, June 17, 2013

The LOGISTIC Procedure
Model Fit Statistics
Intercept

and

Covariates

17.
27.
3.

DF
4
4
4

108
996
108

Pr >

Wald

Chi-Square

1.
.4418
.4442
.3725
.3787
.4828
.0717

R R RRPR

3142

ChiSq
<.0001
0.0005
0.7739

Pr > ChiSq

Intercept
Criterion Only
AIC 63.915
N 68.581
-2 Log L 57.915
Testing Global Null Hypothesis: BETA=0
Test Chi-Square
Likelihood Ratio 54.8068
Score 20.1628
Wald 1.7923
Analysis of Maximum Likelihood Estimates
Standard
Parameter DF Estimate Error
Intercept 1 1 28.4556 24.8223
Intercept 2 1 45.7719 38.1198
Intercept 3 1 78.5674 65.3772
W3 1 30.5636 26.0883
W2 1 -23.1574 19.7225
W1 1 -11.4545 9.4065
Wé 1 -186.9 180.5

[ORORGEEGR NI N]

.2516
.2299
.2295
.2414
.2403
.2233
.3006
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Lampiran 9. Output Nilai Log-Likelihood. Likelihood Ratio Test dan
P, langkah (4) metode PCLRs).

e Backward
The SAS System 07:43 Thursday, June 18, 2013
The LOGISTIC Procedure
Model Fit Statistics
Intercept
Intercept and
Criterion Only Covariates
AIC 63.915 53.616
Ne 68.581 62.948
-2 Log L 57.915 41.616
Testing Global Null Hypothesis: BETA=0
Test Chi-Square DF Pr > ChiSq
Likelihood Ratio 16.2995 3 0.0010
Score 11.1897 3 0.0107
Wald 10.6407 3 0.0138
Analysis of Maximum Likelihood Estimates
Standard Wald
Parameter DF Estimate Error Chi-Square Pr > ChiSq
Intercept 1 1 1.5848 0.6108 6.7322 0.0095
Intercept 2 1 3.9385 1.0238 14.7991 0.0001
Intercept 3 1 5.7923 1.5598 13.7897 0.0002
W2 1 -1.6649 0.5575 8.9175 0.0028
W1 1 -0.6979 0.3136 4.9524 0.0261
W4 1 -1.0857 0.6487 2.8011 0.0942
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Lampiran 9. Lanjutan.

The SAS System 07:46 Thursday, June 18, 2013

The LOGISTIC Procedure

Model Fit Statistics

Intercept
Intercept and
Criterion Only Covariates
AIC 63.915 51.128
SC 68.581 60.461
-2 Log L 57.915 39.128
Testing Global Null Hypothesis: BETA=0
Test Chi-Square DF Pr > ChiSq
Likelihood Ratio 18.7868 3 0.0003
Score 13.3087 3 0.0040
Wald 9.3058 3 0.0255

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Standard Wald
Parameter DF Estimate Error Chi-Square
Intercept 1 1 2.1403 0.8273 6.6929
Intercept 2 1 4.2686 1.1456 13.8833
Intercept 3 1 5.8328 1.5446 14.2603
W3 1 2.0088 0.6901 8.4726
W1 1 -1.0687 0.4439 5.7969
W4 1 -0.7727 0.6829 1.2802

Pr > ChiSq

OO0

.0097
.0002
.0002
.0036
.0161
.2579
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Lampiran 9. Lanjutan.

The SAS System 07:46 Thursday, June 18, 2013
The LOGISTIC Procedure

Model Fit Statistics

Intercept

Intercept and

Criterion Only Covariates

AIC 63.915 40.514

N 68.581 49.846

-2 Log L 57.915 28.514

Testing Global Null Hypothesis: BETA=0
Test Chi-Square DF Pr > ChiSq
Likelihood Ratio 29.4016 3 <.0001
Score 15.9081 3 0.0012
Wald 9.3645 3 0.0248

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Standard Wald
Parameter DF Estimate Error Chi-Square Pr > ChiSq
Intercept 1 1 2.0921 0.7376 8.0457 0.0046
Intercept 2 1 6.1940 2.0039 9.5537 0.0020
Intercept 3 1 10.2907 3.6444 7.9731 0.0047
W3 1 2.6967 0.8989 9.0006 0.0027
W2 1 -2.9694 1.0929 7.3824 0.0066
W4 1 -1.2783 0.8151 2.4594 0.1168
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Lampiran 9. Lanjutan.

Criterion

AIC
SC

-2 Log L

The SAS System

07:49 Thursday, June 18, 2013

The LOGISTIC Procedure

Model Fit Statistics

Intercept

Only
63.915
68.581
57.915

Intercept
and
Covariates
20.710
30.042
8.710

Testing Global Null Hypothesis: BETA=0
Chi-Square

Test

Likelihood Ratio

Score
Wald

49.2051
19.8613

1.9232

DF
3
3
3

Pr >

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Parameter D
Intercept 1
Intercept 2

W3
W2
W1

F
1
1
Intercept 3 1
1
1
1

Estimate

23.
42.
79.
24.
-21.
-10.

8824
8968
2556
7473
9145
3627

Standard
Error
17.9139
31.1034
4818.4
18.2357
15.9170
7.7408

Wald

Chi-Square

1.
1.9021
0.0003
1.
1
1

7774

8417

.8956
.7922

ChiSq
<.0001
0.0002
0.5885

Pr > ChiSq

0.1825

0.1678

0.9869

0.1748

0.1686

0.1807
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Lampiran 9. Lanjutan.

e Forward

The SAS System

Criterion
AIC
N
-2 Log L

08:00 Thursday, June 18, 2013

The LOGISTIC Procedure

Model Fit Statistics

Intercept

Only
63.915
68.581
57.915

Int

Covar
1
2

ercept
and
iates
6.223
8.666
0.223

Testing Global Null Hypothesis: BETA=0
Chi-Square

Test
Likelihood Ratio
Score
Wald

Analysis

Parameter D
Intercept 3
Intercept 2
Intercept 1

W3

W2

W1

W4

W5

RRRRRRRRT

57.
20.
1.

6922
1150
8678

DF
5
5
5

Pr > ChiSq
<.0001
0.0012
0.8671

of Maximum Likelihood Estimates

Estimate

20.
37.
51.
20.
-17.
-9.
-8.
9.

9590
8435
2269
6562
5363
2164
3039
5033

Sta

15.
28.
40.
15.
13.

7.

9.
21.

ndard
Error
9914
8575
5785
5336
1303
4226
2185
0210

Wald

Chi-Square

1.
.7197
.5937
.7683
.7837
.5417
.8114
.2044

OCORRRRLRR

7178

7

Pr > ChiSq

[CRGEOECRGEORGEN]

.1900
.1897
.2068
.1836
.1817
.2144
.3677
.6512
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Lampiran 9. Lanjutan.

The SAS System 08:01 Thursday, June 18, 2013

The LOGISTIC Procedure
Model Fit Statistics

Intercept
Intercept and
Criterion Only Covariates
AIC 63.915 16.331
SC 68.581 28.774
-2 Log L 57.915 0.331
Testing Global Null Hypothesis: BETA=0
Test Chi-Square DF Pr > ChiSq
Likelihood Ratio 57.5841 5 <.0001
Score 20.3907 5 0.0011
Wald 1.9686 5 0.8535

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Standard Wald
Parameter DF Estimate Error Chi-Square
Intercept 1 1 21.7020 15.9297 1.8560
Intercept 2 1 39.4032 33.1899 1.4095
Intercept 3 1 61.9242 46.6275 1.7637
W3 1 22.9546 18.5151 1.5371
W2 1 -19.0421 15.6036 1.4893
W1 1 -9.5528 7.9647 1.4385
W4 1 -6.9940 16.5210 0.1792
We 1 -54.3004 324.3 0.0280

Pr > ChiSq

OO0

L1731
.2351
.1842
.2151
.2223
.2304
.6720
.8670
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Langkah 10. Pembentukan Komponen PLS pertama ( ty).

Test
Likeli
Score
Wald

Parameter
Intercept 1
Intercept 2
Intercept 3
Z1

The SAS System 07:58 Thursday, June 22, 2013
The LOGISTIC Procedure

Model Fit Statistics

Intercept
Intercept and
Criterion Only Covariates
AIC 63.915 65.874
SC 68.581 72.095
-2 Log L 57.915 57.874
Testing Global Null Hypothesis: BETA=0
Chi-Square DF Pr > ChiSq
hood Ratio 0.0414 1 0.8388
0.0379 1 0.8457
0.0458 1 0.8305

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Standard Wald
DF Estimate Error Chi-Square Pr > ChiSq
1 0.9094 0.3739 5.9146 0.0150
1 2.3625 0.6025 15.3773 <.0001
1 3.5280 1.0143 12.0982 0.0005
1 -0.0791 0.3696 0.0458 0.8305
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Langkah 10. Lanjutan.

The SAS System 07:59 Thursday, June 22,

The LOGISTIC Procedure
Model Fit Statistics

Intercept
Intercept and
Criterion Only Covariates
AIC 63.915 53.333
SC 68.581 59.554
-2 Log L 57.915 45.333
Testing Global Null Hypothesis: BETA=0
Test Chi-Square DF Pr > ChiSq
Likelihood Ratio 12.5827 1 0.0004
Score 10.0903 1 0.0015
Wald 8.0816 1 0.0045

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

2013

Standard Wald
Parameter DF Estimate Error Chi-Square Pr > ChiSq
Intercept 1 1 1.4708 0.5428 7.3412 0.0067
Intercept 2 1 3.3597 0.8541 15.4721 <.0001
Intercept 3 1 4.6474 1.2054 14.8655 0.0001
z2 1 1.7871 0.6286 8.0816 0.0045
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Lampiran 10. Lanjutan.

The SAS System 08:00 Thursday, June 22, 2013

The LOGISTIC Procedure
Model Fit Statistics

Intercept
Intercept and
Criterion Only Covariates
AIC 63.915 65.820
SC 68.581 72.042
-2 Log L 57.915 57.820
Testing Global Null Hypothesis: BETA=0
Test Chi-Square DF Pr > ChiSq
Likelihood Ratio 0.0948 1 0.7582
Score 0.0937 1 0.7595
Wald 0.0941 1 0.7591

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Standard Wald
Parameter DF Estimate Error Chi-Square Pr > ChiSq
Intercept 1 1 0.9227 0.3754 6.0412 0.0140
Intercept 2 1 2.3745 0.6053 15.3910 <.0001
Intercept 3 1 3.5316 1.0148 12.1106 0.0005
Z3 1 0.1167 0.3804 0.0941 0.7591
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Lampiran 10. Lanjutan.

The SAS System

The LOGISTIC Procedure
Model Fit Statistics

08:01 Thursday, June 22, 2013

Intercept
Intercept and
Criterion Only Covariates
AIC 63.915 63.057
SC 68.581 69.278
-2 Log L 57.915 55.057
Testing Global Null Hypothesis: BETA=0
Test Chi-Square DF Pr > ChiSq
Likelihood Ratio 2.8587 1 0.0909
Score 2.6943 1 0.1007
Wald 2.4468 1 0.1178

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Parameter DF Estimate
Intercept 1 1 1.0005
Intercept 2 1 2.5275
Intercept 3 1 3.7176
4 1 0.6907

Standard
Error
0.4085
0.6333
1.0356
0.4416

Wald
Chi-Square
5.9975
15.9299
12.8863
2.4468

Pr > ChiSq
0.0143
<.0001
0.0003
0.1178
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Lampiran 10. Lanjutan.

The SAS System

08:02 Thursday, June 22, 2013

The LOGISTIC Procedure
Model Fit Statistics
Intercept
Intercept and
Criterion Only Covariates
AIC 63.915 49.850
SC 68.581 56.072
-2 Log L 57.915 41.850
Testing Global Null Hypothesis: BETA=0
Test Chi-Square DF
Likelihood Ratio 16.0648 1
Score 12.8252 1
Wald 9.8329 1

Pr > ChiSq
<.0001
0.0003
0.0017

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Parameter DF Estimate
Intercept 1 1 1.5699
Intercept 2 1 3.6395
Intercept 3 1 5.0476
Z5 1 2.0284

Standard
Error Chi
0.6062
0.9202
1.2849
0.6469

Wald
-Square
6.7072
15.6420
15.4331
9.8329

Pr > ChiSq
0.0096
<.0001
<.0001
0.0017
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Lampiran 10. Lanjutan.

The SAS System 08:03 Thursday, June 22, 2013

The LOGISTIC Procedure
Model Fit Statistics

Intercept
Intercept and
Criterion Only Covariates
AIC 63.915 62.175
SC 68.581 68.396
-2 Log L 57.915 54.175
Testing Global Null Hypothesis: BETA=0
Test Chi-Square DF Pr > ChiSq
Likelihood Ratio 3.7402 1 0.0531
Score 3.9830 1 0.0460
Wald 3.1051 1 0.0780
Analysis of Maximum Likelihood Estimates
Standard Wald
Parameter DF Estimate Error Chi-Square Pr > ChiSq
Intercept 1 1 0.9978 0.4039 6.1010 0.0135
Intercept 2 1 2.5794 0.6464 15.9236 <.0001
Intercept 3 1 3.7750 1.0496 12.9366 0.0003
6 1 -0.7121 0.4041 3.1051 0.0780

1.7871x, + 2.0284xs

' J(17871)2 + (2.0284)?
= 0.6612x2 + 0.7503x5

102



Lampiran 11. Komponen PLS pertama pada metode PLS-GLR.

t; ty

0,315525 -1,14434

1,896824 -2,13818

0,027075 -2,7263

-0,83013 0,927583

-0,0894 -0,55448

2,244415 0,45935

-2,49944 0,959836

1,296563 -0,44512

-0,55448 -1,71563

-0,66551 -1,23834

1,103189

-1,48416

1,021984

0,561338

2,959531

0,626179

0,53775

-1,09854

1,546009

0,53775

-0,37275

-0,03891

-1,33108

2,082013

-0,17611
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Lampiran 12. Pembentukan Komponen PLS kedua (t; ).

The SAS System 17:55 Thursday, June 25, 2013
The LOGISTIC Procedure
Model Fit Statistics
Analysis of Maximum Likelihood Estimates
Standard Wald
Parameter DF Estimate Error Chi-Square Pr > ChiSq
Intercept 1 1 1.4487 0.5717 6.4202 0.0113
Intercept 2 1 3.6697 0.9528 14.8351 0.0001
Intercept 3 1 5.2697 1.3398 15.4694 <.0001
t1 1 -1.5554 0.4765 10.6561 0.0011
z1 1 -0.6172 0.4541 1.8476 0.1741
The SAS System 18:02 Thursday, June 25, 2013
The LOGISTIC Procedure
Model Fit Statistics
Analysis of Maximum Likelihood Estimates
Standard Wald
Parameter DF Estimate Error Chi-Square Pr > ChiSq
Intercept 1 1 1.5662 0.6053 6.6944 0.0097
Intercept 2 1 3.6359 0.9205 15.6000 <.0001
Intercept 3 1 5.0420 1.2842 15.4157 <.0001
t1 1 -2.5442 1.5904 2.5591 0.1097
z2 1 -1.5491 2.1214 0.5332 0.4653
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Lampiran 12. Lanjutan.

The SAS System 18:02 Thursday, June 25, 2013

The LOGISTIC Procedure
Model Fit Statistics

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Standard Wald
Parameter DF Estimate Error Chi-Square Pr > ChiSq
Intercept 1 1 1.6258 0.6045 7.2331 0.0072
Intercept 2 1 3.8794 1.0331 14.1007 0.0002
Intercept 3 1 5.4720 1.3968 15.3472 <.0001
t1 1 -1.8824 0.5618 11.2278 0.0008
z3 1 -1.0027 0.5571 3.2393 0.0719
The SAS System 18:02 Thursday, June 25, 2013
The LOGISTIC Procedure
Model Fit Statistics
Analysis of Maximum Likelihood Estimates
Standard Wald
Parameter DF Estimate Error Chi-Square Pr > ChiSq
Intercept 1 1 1.5498 0.5748 7.2683 0.0070
Intercept 2 1 3.5945 0.9222 15.1927 <.0001
Intercept 3 1 4.9714 1.2722 15.2703 <.0001
t1 1 -1.5390 0.5321 8.3641 0.0038
z4 1 -0.1786 0.5430 0.1082 0.7422
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Lampiran 12. Lanjutan.

The SAS System 18:02 Thursday, June 25, 2013

The LOGISTIC Procedure
Model Fit Statistics

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Standard Wald
Parameter DF Estimate Error Chi-Square Pr > ChiSq
Intercept 1 1 1.5662 0.6053 6.6944 0.0097
Intercept 2 1 3.6359 0.9205 15.5999 <.0001
Intercept 3 1 5.0420 1.2842 15.4157 <.0001
t1 1 -0.2014 1.7532 0.0132 0.9086
z5 1 1.7578 2.4073 0.5332 0.4653
The SAS System 18:02 Thursday, June 25, 2013

The LOGISTIC Procedure
Model Fit Statistics

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Standard Wald
Parameter DF Estimate Error Chi-Square Pr > ChiSq
Intercept 1 1 4.1354 1.5413 7.1992 0.0073
Intercept 2 1 8.5263 2.7821 9.3923 0.0022
Intercept 3 1 13.1785 5.6532 5.4344 0.0197
t1 1 -4.5681 1.6282 7.8716 0.0050
z6 1 -3.7665 1.3712 7.5457 0.0060
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Lampiran 12. Lanjutan.

Regression Analysis: Z6 versus t1

The regression equation is

Z6 = 0.121 t1

Predictor Coef SE Coef T P
Noconstant

tl 0.1213 0.1245 0.97 0.337
S = 0.986317

Ordinal Logistic Regression: Y versus t1, X1.6
Link Function: Logit

Logistic Regression Table

Odds
Predictor Coef SE Coef Z P Ratio
Const (1) 4.13545 1.5412¢6 2.68 0.007
Const (2) 8.52641 2.78211 3.06 0.002
Const (3) 13.1794 5.65318 2.33 0.020
tl -4.11122 1.47888 2.78 0.005 61.02
X1.6 -3.76653 1.37116 2.75 0.006 43.23
Log-Likelihood = -10.171
Test that all slopes are zero: G = 37.574, DF = 2,

95%
Lower

3.36
2.94

P-Value

CI
Upper

1107.45
635.25

= 0.000

—3.766%, ¢

J(=3.766)2

= —1x6
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Lampiran 13. Komponen PLS kedua pada metode PLS-GLR.

t; t,

0,736611 0,520661

0,159938 -1,44193

0,929611 0,569895

0,82567 -1,08346

-0,10018 -1,13298

1,152535 -2,44223

0,851294 -1,86733

0,66016 2,239471

1,230064 0,14555

0,012371 -0,15002

0,076891

-0,26257

-0,10871

-0,89359

0,900695

0,149334

0,31449

1,261803

0,104643

-0,23233

-0,82448

0,680675

-1,0708

-0,43598

-0,48818
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Lampiran 14. Pembentukan Komponen PLS ketiga (t3).

The SAS System 13:09 Thursday, July 3, 2013

The LOGISTIC Procedure
Model Fit Statistics

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Standard Wald
Parameter DF Estimate Error Chi-Square Pr > ChiSq
Intercept 1 1 1.4433 0.5702 6.4067 0.0114
Intercept 2 1 3.6732 0.9520 14.8862 0.0001
Intercept 3 1 5.2530 1.3304 15.5888 <.0001
t1 1 1.5597 0.4777 10.6623 0.0011
t2 1 0.1263 0.4700 0.0722 0.7882
z1 1 -0.6143 0.4555 1.8187 0.1775

The SAS System 13:09 Thursday, July 3, 2013
The LOGISTIC Procedure
Model Fit Statistics

Analysis of Maximum Likelihood Estimate

Standard Wald
Parameter DF Estimate Error Chi-Square Pr > ChiSq
Intercept 1 1 1.5637 0.6047 6.6860 0.0097
Intercept 2 1 3.6427 0.9228 15.5825 <.0001
Intercept 3 1 5.0374 1.2808 15.4687 <.0001
t1 1 2.5218 1.6162 2.4348 0.1187
t2 1 0.1187 0.4726 0.0631 0.8017
z2 1 -1.5097 2.1683 0.4848 0.4863
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Lampiran 14. Lanjutan.

The SAS System 13:07 Thursday, July 3, 2013

The LOGISTIC Procedure
Model Fit Statistics

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Standard Wald
Parameter DF Estimate Error Chi-Square Pr > ChiSq
Intercept 1 1 1.6340 0.6074 7.2372 0.0071
Intercept 2 1 3.8985 1.0400 14.0519 0.0002
Intercept 3 1 5.4712 1.3938 15.4098 <.0001
t1 1 1.9022 0.5703 11.1254 0.0009
t2 1 0.1622 0.4340 0.1396 0.7087
z3 1 -1.0045 0.5545 3.2812 0.0701
The SAS System 13:08 Thursday, July 3, 2013
The LOGISTIC Procedure
Model Fit Statistics
Analysis of Maximum Likelihood Estimates
Standard Wald
Parameter DF Estimate Error Chi-Square Pr > ChiSq
Intercept 1 1 1.5460 0.5694 7.3730 0.0066
Intercept 2 1 3.6078 0.9295 15.0644 0.0001
Intercept 3 1 4.9694 1.2687 15.3413 <.0001
t1 1 1.5773 0.5514 8.1836 0.0042
t2 1 0.1943 0.4531 0.1839 0.6680
z4 1 -0.2399 0.5657 0.1798 0.6716
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Lampiran 14. Lanjutan.

The SAS System

13:10 Thursday, July 3, 2013

The LOGISTIC Procedure

Model Fit Statistics

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Standard Wald
Parameter DF Estimate Error Chi-Square Pr > ChiSq
Intercept 1 1 1.5637 0.6047 6.6860 0.0097
Intercept 2 1 3.6427 0.9228 15.5825 <.0001
Intercept 3 1 5.0374 1.2808 15.4687 <.0001
t1 1 0.2387 1.7970 0.0176 0.8943
t2 1 0.1187 0.4726 0.0631 0.8017
z5 1 1.7130 2.4605 0.4847 0.4863
The SAS System 13:11 Thursday, July 3, 2013
The LOGISTIC Procedure
Model Fit Statistics
Analysis of Maximum Likelihood Estimates
Standard Wald
Parameter DF Estimate Error Chi-Square Pr > ChiSq
Intercept 1 1 5.0034 2.0349 6.0457 0.0139
Intercept 2 1 9.7460 3.5742 7.4353 0.0064
Intercept 3 1 15.0799 8.1150 3.4532 0.0631
tl 1 5.3648 2.1298 6.3451 0.0118
t2 1 0.6183 0.5431 1.2960 0.2550
z6 1 -4.3750 1.7939 5.9476 0.0147
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Lampiran 14. Lanjutan.

Regression Analysis: Z6 versus t1 , t2

The regression equation is
Z6 = 0.120 t1 - 0.102 t2

Predictor Coef SE Coef T P
Noconstant

tl 0.1204 0.1257 0.96 0.345
t2 -0.1017 0.1762 -0.58 0.568

S = 0.996130

Ordinal Logistic Regression: Y1 versus t2, X2.6

Link Function: Logit
Logistic Regression Table

Odds 95% CI
Predictor Coef SE Coef Z P Ratio Lower Upper
Const (1) 1.06830 0.428830 2.49 0.013
Const (2) 2.77456 0.692295 4.01 0.000
Const (3) 4.00451 1.08343 3.70 0.000
t2 0.0858849 0.367116 0.23 0.815 1.09 0.53 2.24
x2.6 -1.02442 0.443038 -2.31 0.021 0.36 0.15 0.86

Log-Likelihood = -25.587
Test that all slopes are zero: G = 6.742, DF = 2, P-Value = 0.034

—1.0244x, ,

J(—1.0244)2

= —1x36
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Lampiran 15. Komponen PLS ketiga pada metode PLS-GLR.

t3

-0,95367

t3

0,902451

-0,59016

-0,06666

0,42911

0,836842

-1,47654

0,916474

1,000273

0,152334

-1,25576

0,611544

-1,01626

1,293653

-2,39452

0,443279

-2,03133

1,225625

2,108548

0,211744

0,220042

-0,21654

0,027232

-0,17208

-0,64291

0,609609

0,131601

0,130831

1,561657

-0,02464

-0,33774

-0,78348

0,541948

-0,68537

-0,70715
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Lampiran 16. Pembentukan Komponen PLS keempat ( t4).

The SAS System 13:09 Thursday, July 3, 2013

The LOGISTIC Procedure
Model Fit Statistics

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Standard Wald
Parameter DF Estimate Error Chi-Square Pr > ChiSq
Intercept 1 1 10.2890 6.7509 2.3229 0.1275
Intercept 2 1 21.3044 13.2895 2.5699 0.1089
Intercept 3 1 38.8655 109.0 0.1271 0.7214
t1 1 11.6914 7.7332 2.2857 0.1306
t2 1 0.7821 0.7533 1.0778 0.2992
t3 1 9.9049 6.2607 2.5030 0.1136
z1 1 -4.0551 2.8050 2.0900 0.1483
The SAS System 13:09 Thursday, July 3, 2013
The LOGISTIC Procedure
Model Fit Statistics
Standard Wald
Parameter DF Estimate Error Chi-Square Pr > ChiSq
Intercept 1 1 23.5244 16.9963 1.9157 0.1663
Intercept 2 1 40.3491 29.1657 1.9139 0.1665
Intercept 3 1 56.9427 40.9450 1.9341 0.1643
tl 1 51.6084 40.0838 1.6577 0.1979
t2 1 -0.2186 6.3229 0.0012 0.9724
t3 1 20.6880 14.5801 2.0133 0.1559
z2 1 -43.9306 41.3531 1.1285 0.2881
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Lampiran 16. Lanjutan.

The SAS System 13:09 Thursday, July 3, 2013

The LOGISTIC Procedure
Model Fit Statistics

Standard Wald
Parameter DF Estimate Error Chi-Square Pr > ChiSq
Intercept 1 1 7.2567 3.6121 4.0360 0.0445
Intercept 2 1 13.8118 6.8205 4.1008 0.0429
Intercept 3 1 21.8615 22.9057 0.9109 0.3399
t1 1 7.7040 3.9287 3.8452 0.0499
t2 1 0.8252 0.6538 1.5931 0.2069
t3 1 5.7500 3.1010 3.4382 0.0637
z3 1 -1.9157 1.1758 2.6547 0.1032
The SAS System 13:09 Thursday, July 3, 2013
The LOGISTIC Procedure
Model Fit Statistics
Standard Wald
Parameter DF Estimate Error Chi-Square Pr > ChiSq
Intercept 1 1 9.5126 5.0604 3.5337 0.0601
Intercept 2 1 15.6969 7.7500 4.1023 0.0428
Intercept 3 1 26.9153 48.5348 0.3075 0.5792
t1 1 7.1384 3.8144 3.5023 0.0613
t2 1 0.3218 0.6377 0.2547 0.6138
t3 1 8.4632 4.4347 3.6421 0.0563
24 1 3.1445 2.2041 2.0353 0.1537
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Lampiran 16. Lanjutan.

The SAS System 13:09 Thursday, July 3, 2013
The LOGISTIC Procedure
Model Fit Statistics
Standard Wald
Parameter F Estimate Error Chi-Square Pr > ChiSq
Intercept 1 1 23.5244 16.9962 1.9157 0.1663
Intercept 2 1 40.3490 29.1657 1.9139 0.1665
Intercept 3 1 56.9430 40.9452 1.9341 0.1643
t1 1 -14.8325 26.8714 0.3047 0.5810
t2 1 -0.2186 6.3230 0.0012 0.9724
t3 1 20.6880 14.5802 2.0133 0.1559
z5 1 49,8507 46.9251 1.1286 0.2881
The SAS System 13:09 Thursday, July 3, 2013
The LOGISTIC Procedure
Model Fit Statistics
Standard Wald

Parameter F Estimate Error Chi-Square Pr > ChiSq
Intercept 1 1 19.8315 13.9536 2.0200 0.1552
Intercept 2 1 33.9459 22.4382 2.2888 0.1303
Intercept 3 1 48.3240 34.1603 2.0012 0.1572
t1 1 -9266.3 5709.8 2.6338 0.1046
t2 1 0.5183 3.9422 0.0173 0.8954
t3 1 86227.4 53103.8 2.6366 0.1044
26 1 86210.0 53095.6 2.6363 0.1044
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Lampiran 16. Lanjutan.

The SAS System 21:34 Thursday, July 14, 2013

The LOGISTIC Procedure
Model Fit Statistics

Intercept
Intercept and
Criterion Only Covariates
AIC 63.915 30.910
SC 68.581 40.242
-2 Log L 57.915 18.910
Testing Global Null Hypothesis: BETA=0
Test Chi-Square DF Pr >
Likelihood Ratio 39.0052 3
Score 19.2357 3
Wald 6.3836 3
Analysis of Maximum Likelihood Estimat
Standard Wald
Parameter DF Estimate Error Chi-Square
Intercept 1 1 5.0051 2.0359 6.0440
Intercept 2 1 9.7490 3.5762 7.4313
Intercept 3 1 15.0850 8.1219 3.4497
t1 1 4.8953 1.9499 6.3030
t2 1 0.6184 0.5432 1.2960
t3 1 4.3767 1.7950 5.9450
Deviance and Pearson Goodness-of-Fit Sta
Criterion Value DF Value/DF P
Deviance 18.9101 99 0.1910
Pearson 18.2845 99 0.1847

ChiSq
<.0001
0.0002
0.0944
es
Pr > ChiSq
0.0140
0.0064
0.0633
0.0121
0.2549
0.0148
tistics
r > ChiSq
1.0000
1.0000
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Lampiran 17. Nilai PCP metode PCLRs) dan metode PLS-GLR

e Metode PCLRs,

Classification

Observed Predicted
Percent
1 2 3 4 Correct
1 1 0 0 0 100.0%
2 0 2 0 0 100.0%
3 0 0 7 0 100.0%
4 0 0 0 25 100.0%
Overall 2.9% 5.7% 20.0% 71.4% 100.0%
Percentage
e Metode PLS-GLR
Classification
Observed Predicted
Percent
1 2 3 4 Correct
1 1 0 0 100.0%
2 0 2 0 100.0%
3 0 0 7 0 100.0%
4 0 0 0 25 100.0%
Overall 2.9% 57%| 20.0%| 71.4% 100.0%
Percentage
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Lampiran 18. Proses Regresi Logistik Ordinal dengan menggunakan

®.
°

software SAS 9.13

Prosedur
Langkah awal yang harus dilakukan adalah memasukkan syntac

ke Editor pada software SAS 9.13.

g - —-—. D —

File Edit View Tools Run Solutions Window Help

v bR & Bo|BHa xX0e
= &) [ Output - (Untitled)
! Results
e [ Editor - Untitled1 * [E= =
—

/*Input Data*/
EData KOMPY; M
INPUT 1 £2 3 Y5
DATALTNES;
2.31553 @.73661 -0.95367 1
1.89682 8.15994 0.90245 1
©.02767 ©.92961 -0.06666 1
-0.83013  ©.82567 0.53634 1
-0.¢s94¢  -0.10015  ©.91647 1
2.24441 1.15253 0.15233 1
-2.49944  ©.85129 0.61154 2
1.29656 ©.66016 1.29365 1
-6.55448  1.23006 6.44325 1
-0.66551  6.61237 1.22563 1
1.16319 ©.67689 6.21174 1

Log -

HOTE

-1.48416  -0.26257  -6.21654 2
1.02198 -0.10871  ©.82723 1
©.56134 -9.89359  -9.17288 1

2.95953 ©.90078 -0.64291 1
©.62618 ©.14933 0.60961 1

8.53775 ©.31449 8.13168 1

-1.89854  1.26180 ©.13083 2

1.54601 ©.10464 1.56166 1

@.53775 -9.23233  -9.02464 1
-0.37275  -0.82448  -0.33774 1

B Resute l—r@_‘ o Output - (Untitled) ‘ [Z] Log - (Untitled) ‘ [ Editor - Untitled ~ ‘

'S E:\Master Program\5A59.1.3 Portable |Ln 52, Col1

i

Langkah selanjutnya adalah running program dengan cara klik
run > submit

g TR A ————— = "

File Edit View Tool Solutions  Window Help

e N BolH+X0d

Recall Last Submit

Results

( Qutput - (Untitled)

or - Untitled * E@

Submit Tep Line

S

Signon... Input Data*/
Remote Submit.. ta KOHPY;
THPUT t1 2 13 ¥;
et TALINES;
Remote Display. 31553 0.73661 -0.95367 1
Signoff.. 89682 0.15994 ©.99245 1

.02707 0.92961 -8.06666 1
-8.83013  0.82567 @.83634 1
-0.08948  -0.18013  9.91647 1
2.24441 1.15253 @.15233 1

-2.49944 8.85129 8.61154 2

1.29656 8.66016 1.29365 1

-0.55448 1.23006 B.44328 1
-8.66551 8.81237 1.22563 1
1.18319 8.07689 ©.21174 1

-1.48416 -0.20257 -0.21654 2
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Lampiran 18. Lanjutan.

Selanjutnya pada output diperoleh hasil regresi logistik ordinal

sebagai berikut:

EED s, SEE— o . —— . | 3 o

File Edit View Tools Solutions Windew Help

v b= Hd &k e} HBw +#0#

Resufts =
(& Results Output - (Untitled) =
(&) Freg: The 45 System " Standard Wald
{5 Logistic: The SAS System Parameter DF  Estimate Error  Chi-Square  Pr > Chis
Intercept 1 1 5.8851 2.8359 6.8448 @2.e14
Intercept 2 1 9.7490 3.5762 7.4313 0.006
Intercept 3 1 15.8858 8.1219 3.4497 2.863
t1 1 4.8953 1.9499 6.3830 9.012
t2 1 @.6184 B8.5432 1.2968 @.254
3 1 4.3767 1.7950 5.9450 a.014
Odds Ratic Estimates
Point 95% Wald
Effect  Estimate Confidence Limits
t1 133.667 2.926 »999.999
t2 1.856 2.648 5.382
i3 79.573 2.360 »999.999
Association of Predicted Probabilities and Observed Responses
Percent Concordant 96.3 Somers' D @.927
Percent Discordant 3.7 Gamma 8.927
Percent Tied e.e Tau-a 8.425
Pairs 273 c 8.963

P Resuls &) Explorer

Output - (Untitled) [E] Log - (Untitled)

‘ [# Editor - Untitled] *

=3 E:\Master Program\SAS 9.1.3 Portable
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