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ABSTRACT

IRENA PURWA NINGRIDA, 3125136343. Latent Class Logistic
Regression Analysis on Human Interest in Insurance. Thesis. Fa-
culty of Mathematics and Natural Science Jakarta State University.
2017.

Insurance company in Indonesia has been developed and gotten bigger day
by day, but human interest in insurance are still low. Human interest in insu-
rance is defined as a desire to have an insurance. The measurement of human
interest in insurance can not be observed directly (latent variable), but it can be
observed through some indicators that described the human interest in insuran-
ce itself. Latent class logistic regression analysis is a statistical method that can
describe the latent variable’s structure by clustering an object according to the
indicators involving covariates or explanatory variables. This kind of analysis
assumes the local independence which means among the indicators must be in-
dependent on a latent class. This research aim is aim to see the application of
latent class logistic regression to cluster the human interest in East Jakarta on
insurance. Latent variable used in this research is human interest in insurance,
which is measured by some indicators, namely the awareness of safety need,
knowledge about insurance, understanding about insurance, and the savor in
insurance. Covariates in this research are gender, age, education, and income.
The result shows that human interest in insurance can be clustered into 3 latent
class, with the lowest AIC 1785.630. The precentage of each of the latent class
are 43.05% for the first latent class, 29.30% for the second latent class, dan
27.66% for the third latent class. The three latent class describe the group of
human interest in insurance namely good, doubt, and not good.

Keywords : insurance, interest in insurance, latent class logistic regression
analysis, AIC.
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ABSTRAK

IRENA PURWA NINGRIDA, 3125136343. Analisis Regresi Lo-
gistik Kelas Laten Minat Masyarakat Terhadap Asuransi. Skripsi.
Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam, Universitas Ne-
geri Jakarta. 2017.

Perusahaan asuransi yang ada di Indonesia semakin berkembang dan ber-
tambah banyak, namun, minat masyarakat terhadap asuransi masih tergolong
rendah. Minat terhadap asuransi didefinisikan sebagai keinginan seseorang
untuk memiliki asuransi. Pengukuran terhadap minat masyarakat terhadap
asuransi tidak dapat dilakukan secara langsung (variabel laten) melainkan
dapat dilakukan melalui indikator-indikator yang menggambarkan minat ter-
sebut. Analisis regresi logistik kelas laten merupakan metode yang dapat
menggambarkan struktur variabel laten dengan mengelompokkan objek pe-
ngamatan berdasarkan indikator (symptom) dengan melibatkan kovariat atau
variabel penjelas. Analisis ini memiliki asumsi kebebasan lokal yang berarti
antar variabel indikator haruslah saling bebas dalam suatu kelas laten. Peneli-
tian ini bertujuan untuk menerapkan analisis regresi logistik untuk mengelom-
pokkan minat masyarakat di Jakarta Timur terhadap asuransi. Variabel laten
yang digunakan adalah minat masyarakat terhadap asuransi, yang diukur me-
lalui variabel indikator berupa kesadaran masyarakat akan perlindungan, pe-
ngetahuan masyarakat terhadap asuransi, pemahaman terhadap asuransi, dan
ketertarikan masyarakat terhadap asuransi. Kovariat yang digunakan adalah
jenis kelamin, usia, tingkat pendidikan, dan pendapatan. Hasil penelitian ini
menunjukkan bahwa minat masyarakat terhadap asuransi dapat dikelompokan
menjadi 3 kelas dengan nilai AIC terkecil yaitu 1785.630. Presentase yang di-
miliki masing-masing kelas adalah 43.05% untuk kelas pertama, 29.30% untuk
kelompok kedua, dan 27.66% untuk kelompok ketiga. Ketiga kelas tersebut
menggambarkan minat masyarakat terhadap asuransi baik, ragu-ragu, dan ti-
dak baik.

Kata kunci : asuransi, minat terhadap asuransi, analisis regresi logistik kelas
laten, AIC.
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah

Para era modern saat ini, kehidupan masyarakat telah banyak berkembang,

termasuk dalam hal kebutuhan. Kebutuhan masyarakat yang semula hanya

terbatas pada kebutuhan fisik seperti pangan, sandang, dan papan, kini telah

bertambah menjadi kebutuhan lain yang bersifat non-fisik, seperti kebutuhan

akan keselamatan dan rasa aman. Asuransi kemudian muncul dan menjadi

salah satu alat pemenuhan akan kebutuhan tersebut. Asuransi merupakan

perjanjian atau pertanggungan risiko yang dibuat oleh dua pihak, dimana pi-

hak penanggung bertugas membayar kerugian atas risiko yang dipertanggung-

kan kepada penanggung, sedangkan tertanggung bertugas membayar sejumlah

premi secara periodik kepada penanggung.

Seiring dengan berjalannya waktu, perusahaan asuransi yang ada di Indo-

nesia semakin berkembang dan bertambah banyak. Menurut Otoritas Jasa Ke-

uangan per 31 Desember 2015, terdapat 131 perusahaan asuransi yang terdiri

dari 76 perusahaan asuransi umum, 50 perusahaan asuransi jiwa, 3 perusaha-

an asuransi wajib, 2 perusahaan asuransi sosial, dan 6 perusahaan reasuransi

di Indonesia. Namun, banyaknya jumlah perusahaan asuransi yang tersedia

ini ternyata tidak diimbangi oleh jumlah pemilik asuransi. Asosiasi Asuransi

Jiwa Indonesia (AAJI) mencatat bahwa hanya 7,5 % dari total penduduk In-

donesia yang memiliki asuransi. Angka ini tergolong rendah mengingat jumlah

penduduk Indonesia yang mencapai lebih dari 255 juta jiwa. Keinginan ma-
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syarakat untuk berasuransi menjadi salah satu tantangan yang harus dihadapi

oleh banyak perusahaan asuransi.

Sebagai salah satu wilayah di Ibukota, minat masyarakat daerah Jakarta

Timur terhadap asuransi diharapkan telah baik. Hal ini dikarenakan daerah

ini merupakan daerah dengan risiko bencana alam dan kejahatan tertinggi di

wilayah Jakarta. Tercatat bahwa daerah ini menjadi wilayah dengan jumlah

kebakaran tertinggi dan jumlah korban kecelakaan tertinggi. Oleh karena itu,

kebutuhan akan perlindungan dirasakan perlu dipenuhi oleh penduduk pada

wilayah ini. Minat masyarakat Jakarta Timur terhadap asuransi kemudian

menjadi hal yang perlu diketahui agar pemilik asuransi di daerah ini terus

bertambah.

Minat tidak tumbuh atau timbul tanpa adanya interaksi antara manu-

sia dengan suatu objek. Menurut Crow dalam (Tricahyo, 2012) salah satu

faktor yang mendorong tumbuhnya minat seseorang adalah faktor dorongan

dari dalam, seperti faktor usia dan jenis kelamin. Hermawati (2013) mene-

liti pengaruh usia, jenis kelamin, dan tingkat pendidikan terhadap kesadaran

berasuransi pada masyarakat Indonesia. Hasil penelitian tersebut menunjukan

bahwa terdapat pengaruh jenis kelamin dan tingkat pendidikan terhadap ke-

sadaran berasuransi pada masyarakat Indonesia. Dalam penelitian kemudian

akan digunakan variabel usia, jenis kelamin, tingkat pendidikan, dan penda-

patan terhadap pengelompokan minat masyarakat terhadap asuransi.

Pengukuran minat masyarakat terhadap asuransi tidak dapat dilakukan

secara langsung, namun dapat dilakukan dengan menggunakan gejala atau

indikator lain yang dapat menggambarkan minat tersebut, seperti kesadaran

akan tingkat kebutuhan, pengetahuan seseorang terhadap asuransi, ketertarik-

an terhadap asuransi, serta pemahaman akan asuransi. Variabel seperti minat,

yang tidak dapat diukur secara langsung, dikenal sebagai variabel laten (latent
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variable). Variabel laten dapat bersifat kontinu maupun kategorik, dan dapat

dibentuk oleh variabel indikator yang bersifat kontinu maupun kategorik pula

(Collins & Lanza, 2010). Analisis kelas laten (latent class analysis) merupakan

salah satu metode yang dapat digunakan untuk menganalisis variabel laten.

Analisis kelas laten merupakan metode statistik untuk mengelompokkan

data bersifat kategorik multivariat. Analisis ini membagi beberapa objek men-

jadi beberapa kelas dimana objek tersebut bersifat kategorik. Tujuan dari ana-

lisis ini adalah mengidentifikasi jumlah kelas yang dibutuhkan dalam rangka

menjelaskan hubungan variabel-variabel yang diamati. Analisis kelas laten me-

nggunakan fungsi peluang posterior sebagai basis pengelompokannya. Collins

dan Lanza (2010) menyatakan bahwa latent class model memiliki asumsi ke-

bebasan lokal (local independence) yang artinya setiap variabel teramati yang

berada pada satu kelompok/kelas laten haruslah saling bebas.

Analisis regresi logistik kelas laten merupakan pengembangan dari analisis

kelas laten atau latent class analysis. Jika dalam analisis kelas laten penge-

lompokan objek dilakukan hanya berdasarkan variabel indikator yang diguna-

kan, dalam analisis regresi logistik kelas laten pengelompokan objek dilakukan

berdasarkan variabel indikator (symptom) sekaligus melibatkan kovariat atau

variabel penjelas. Analisis regresi logistik kelas laten dikenalkan oleh Chung,

Flaherty, dan Schafer (2006) dalam penelitian mengenai penggunaan mari-

juana dan perilaku siswa SMA di Amerika Serikat. Kovariat dalam analisis

regresi logistik kelas laten digunakan untuk memprediksi keanggotaan kelas

laten. Model regresi logistik yang diterapkan dalam analisis ini sebenarnya

sama dengan model regresi logistik biasa, hanya saja outcome atau variabel

independen yang digunakan adalah laten bukan variabel yang teramati lang-

sung.

Beberapa peneliti yang telah melakukan penelitian menggunakan analisis
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ini, antara lain Riswan (2010) yang melakukan pengelompokan prestasi mate-

matika siswa Indonesia berdasarkan hasil survey TIMSS (Trend in Internasio-

nal Mathematics and Science Study) tahun 2007, dan Kurniawan (2013) yang

menggunakan analisis regresi logistik kelas laten dalam menentukan model ke-

las laten performa studi dari mahasiswa penerima beasiswa. Dalam penelitian

ini akan dibahas mengenai analisis regresi logistik kelas laten dan pengguna-

an nya untuk mengetahui minat masyarakat Jakarta Timur terhadap asuransi

dengan melibatkan variabel kovariat yaitu jenis kelamin, usia, tingkat pendi-

dikan, dan pendapatan.

1.2 Perumusan Masalah

Perumusan masalah yang akan dikaji adalah sebagai berikut:

1. Bagaimanakah pengelompokan minat responden terhadap asuransi ber-

dasarkan indikatornya menggunakan analisis regresi logistik kelas laten?

2. Bagaimana pengaruh jenis kelamin, usia, tingkat pendidikan, dan pen-

dapatan terhadap pengelompokan minat responden terhadap asuransi

menggunakan analisis regresi logistik kelas laten?

1.3 Pembatasan Masalah

Untuk mencegah pembahasan yang terlalu luas, diperlukan pembatasan

masalah dalam penelitian ini. Adapun pembatasan masalah tersebut adalah :

1. Variabel laten yang digunakan diasumsikan memiliki sebaran multino-

mial,
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2. Variabel indikator yang digunakan merupakan variabel dengan skala ordi-

nal,

3. Kovariat yang digunakan adalah jenis kelamin, usia, tingkat pendidikan,

dan pendapatan,

4. Minat masyarakat terhadap asuransi dalam penelitian ini hanya minat

masyarakat kota Jakarta Timur.

1.4 Tujuan Penulisan

Adapun tujuan dari penelitian ini adalah :

1. Mengetahui hasil pengelompokan minat masyarakat Jakarta Timur ter-

hadap asuransi berdasarkan variabel indikatornya,

2. Mengetahui pengaruh jenis kelamin, usia, tingkat pendidikan, dan pen-

dapatan terhadap hasil pengelompokan minat masyarakat Jakarta Timur

terhadap asuransi.

1.5 Manfaat Penulisan

Manfaat yang diharapkan dari skripsi ini adalah dapat menambah penge-

tahuan tentang analisis regresi logistik kelas laten dalam rangka pengelompok-

an data untuk suatu pengambilan keputusan.



BAB II

LANDASAN TEORI

2.1 Asuransi

Menurut Kamus Besar Bahasa Indonesia, asuransi adalah pertanggung-

an atau perjanjian antara dua pihak, dimana pihak yang satu berkewajiban

membayar iuran dan pihak yang lain berkewajiban memberikan jaminan se-

penuhnya kepada pembayar iuran apabila terjadi sesuatu yang menimpa pi-

hak pertama atau barang miliknya sesuai dengan perjanjian yang dibuat. Se-

dangkan menurut pasal 246 Kitab Undang-Undang Hukum Dagang (KUHD),

asuransi atau pertanggungan adalah suatu perjanjian, dimana seorang penang-

gung mengikatkan diri kepada tertanggung dengan menerima suatu premi,

untuk memberikan penggantian kepadanya karena suatu kerugian, kerusakan

atau kehilangan keuntungan yang diharapkan, yang mungkin akan dideritanya

karena suatu peristiwa yang tidak tertentu. Dari kedua definisi tersebut, da-

pat disimpulkan bahwa asuransi merupakan sebuah usaha di bidang jasa yang

memberikan jaminan atas risiko yang menimbulkan kerugian.

Menurut Otoritas Jasa Keuangan, asuransi merupakan perjanjian antara

dua pihak, yaitu perusahaan asuransi dan pemegang polis, yang menjadi dasar

bagi penerimaan premi oleh perusahaan asuransi sebagai imbalan untuk :

1. memberikan penggantian kepada tertanggung atau pemegang polis kare-

na kerugian, kerusakan, biaya yang timbul, kehilangan keuntungan, atau

tanggung jawab hukum kepada pihak ketiga yang mungkin diderita ter-

tanggung atau pemegang polis karena terjadinya suatu peristiwa yang
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tidak pasti, atau

2. memberikan pembayaran yang didasarkan pada meninggalnya tertang-

gung atau pembayaran yang didasarkan pada hidupnya tertanggung de-

ngan manfaat yang besarnya telah ditetapkan dan/atau didasarkan pada

hasil pengelolaan dana.

Terdapat beberapa istilah dalam asuransi yang perlu diketahui antara lain

polis asuransi dan premi asuransi. Menurut Djojosoedarso dalam Nurnaningsih

(2012), polis asuransi merupakan surat yang mengatur segala hak dan kewa-

jiban masing-masing pihak (tertanggung dan penanggung). Sedangkan premi

asuransi merupakan pembayaran dari tertanggung kepada penanggung, seba-

gai imbalan atas jasa atau pengalihan resiko kepada penanggung.

Beberapa manfaat yang dapat diperoleh dari asuransi menurut Djojosoedarso

dalam Nurnaningsih (2012) antara lain :

1. Memberikan rasa aman

2. Melindungi keluarga dari perpecahan

3. Menghilangkan ketergantungan

4. Menjamin kehidupan wanita karier

5. Kontribusi terhadap pendidikan

6. Kontribusi terhadap lembaga-lembaga sosial

7. Memberikan manfaat untuk pemupukan kekayaan

8. Stimulasi menabung

9. Menyediakan dana yang dibutuhkan untuk investasi
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2.2 Minat terhadap Asuransi

Menurut Kamus Besar Bahasa Indonesia (KBBI), kata minat memiliki ar-

ti kecendrungan hati yang tinggi terhadap sesuatu, gairah, dan keinginan.

Witherington dalam Tricahyo (2012) mendefinisikan minat sebagai perhati-

an individu terhadap adanya suatu objek, seseorang, suatu soal atau situasi

mengandung sangkut paut dengan dirinya yang dilakukan dengan sadar diikuti

dengan perasaan senang.

Minat tidak tumbuh atau timbul tanpa adanya interaksi antara manusia

dengan suatu objek. Hal ini berarti bahwa minat terbentuk dalam hubungan

dengan suatu objek. Crow and Crow dalam Tricahyo (2012) menyatakan ada

tiga faktor yang mendasari timbulnya minat seseorang, yaitu :

1. Faktor dorongan yang berasal dari dalam.

Kebutuhan ini dapat berupa kebutuhan dari dalam jasmani dan kejiwa-

an.

2. Faktor motif sosial.

Timbulnya minat seseorang dapat tumbuh dari motif sosial yaitu ke-

butuhan untuk mendapatkan penghargaan dari lingkungan dimana me-

reka berada.

3. Faktor emosional.

Faktor ini merupakan ukuran intensitas seseorang dalam menaruh per-

hatian terhadap sesuatu kegiatan atau objek tertentu.

Minat terhadap asuransi kemudian didefinisikan sebagai keinginan sese-

orang untuk memiliki asuransi. Keadaan ini berkaitan dengan proses da-

lam melakukan keputusan pembelian. Menurut Kotler dan Amstrong dalam
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Nurnaningsih (2012), proses yang dilakukan seseorang untuk mengambil ke-

putusan pembelian terdiri atas lima tahap yaitu :

1. Pengenalan masalah

Pengenalan masalah merupakan tahap pertama dimana seseorang me-

ngenali suatu kebutuhan. Dalam tahap ini seseorang akan termotivasi

untuk membeli atau memilih suatu produk untuk mengatasi masalah

atau kebutuhan yang dihadapinya.

2. Pencarian informasi

Dalam tahap ini, konsumen yang telah tertarik akan suatu produk mulai

mencari informasi lebih mengenai produk tersebut. Informasi tersebut

dapat diperoleh melalui sumber mana pun, misalnya melalui teman, ke-

luarga, iklan, media massa, atau melalui orang yang sudah memiliki

pengalaman terhadap produk yang dimaksud.

3. Evaluasi berbagai alternatif

Pada tahap evaluasi berbagai alternatif, seseorang akan menggunakan in-

formasi yang diperolehnya untuk mengevaluasi produk-produk alternatif

dalam satu susunan pilihan.

4. Keputusan pembelian

Tahap keputusan pembelian merupakan tahap dalam proses pengambil-

an keputusan sampai konsumen benar-benar membeli produk.

5. Perilaku pasca pembelian

Pada tahap terakhir ini, seseorang akan mengambil tindakan lebih lanjut

setelah membeli berdasarkan kepuasan atau ketidakpuasan yang dirasa-

kan.
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Minat terhadap asuransi merupakan variabel yang tidak dapat diukur se-

cara langsung atau disebut variabel laten. Pengukuran terhadap variabel ini

dilakukan melalui beberapa variabel indikator/manifest atau gejala yang da-

pat diukur. As’at Nasution dalam penelitiannya mengukur minat masyara-

kat Kabupaten Mandailing Natal terhadap jasa dan fasilitas lembaga asuransi

melalui beberapa variabel antara lain kesadaran masyarakat akan kebutuhan

terhadap asuransi, tingkat pengetahuan masyarakat terhadap jasa dan fasi-

litas asuransi, pemahaman terhadap produk asuransi, ketertarikan terhadap

produk asuransi, serta kepercayaan terhadap lembaga penyedia jasa asuransi.

Variabel-variabel indikator dalam penelitian tersebut disajikan dalam bentuk

butir-butir pertanyaan dengan skala likert.

2.3 Regresi Logistik Multinomial

Regresi logistik multinomial merupakan salah satu metode statistik yang

digunakan untuk menjelaskan hubungan variabel dependen yang bersifat mul-

tinomial (nominal dan ordinal) dengan satu atau lebih variabel independen

(Agresti, 2007). Dalam analisis kelas laten, peluang seseorang berada pada

suatu kelas laten jika diberikan nilai kovariatnya dibatasi mengikuti model

dalam regresi logistik multinomial. Dengan kata lain, model regresi logistik

multinomial digunakan untuk mengetahui pengaruh variabel kovariat terhadap

hasil pengelompokan variabel laten. Model ini digunakan sebab dalam analisis

kelas laten, variabel laten yang digunakan diasumsikan berasal dari sebaran

multinomial.

Untuk mempermudah ilustrasi regresi logistik multinomial, dalam penulis-

an ini akan digunakan variabel independen berskala nominal dengan 3 kategori.

Misalkan respon untuk variabel Y dikoding dengan 0, 1, dan 2. Dalam hal ini
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dibutuhkan dua fungsi logit, dengan terlebih dahulu ditentukan kategori respon

mana yang akan dijadikan acuan atau baseline. Pada umumnya, digunakan

Y = 0 sebagai kategori acuan (baseline category) dan untuk membentuk fung-

si logit yang membandingkan Y = 1 dan Y = 2 terhadap Y = 0. Misalkan

terdapat p kovariat dan sebuah konstanta yang dinotasikan dengan vektor x

dengan panjang p+ 1 dan x0 = 1. Dua fungsi logit yang terbentuk adalah :

g1 (x) = ln

[
P (Y = 1|x)

P (Y = 0|x)

]
= β10 + β11x1 + β12x2 + ...+ β1pxp

= x′β1

dan

g2 (x) = ln

[
P (Y = 2|x)

P (Y = 0|x)

]
= β20 + β21x1 + β22x2 + ...+ β2pxp

= x′β2

Berdasarkan kedua fungsi logit di atas, maka didapatkan peluang bersyarat

dari setiap kategori outcome jika diberikan vektor kovariat nya adalah :

P (Y = 0|x) = π0 (x) =
1

1 + eg1(x) + eg2(x)
,

P (Y = 1|x) = π1 (x) =
eg1(x)

1 + eg1(x) + eg2(x)
,

dan

P (Y = 2|x) = π2 (x) =
eg2(x)

1 + eg1(x) + eg2(x)
.

Mengikuti model dalam regresi logistik biner, notasikan πj (x) = P (Y = j|x)

untuk j = 0, 1, 2.

Secara umum, model multinomial logit dapat dituliskan menjadi bentuk

peluang respon sebagai berikut :

P (Y = j|x) = πj (x) =
exp(αj + βj

′x)

1 +
J∑
h=2

exp(αh + βh
′x)

(2.1)
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dengan

πj (x) = peluang respon kategori j jika diberikan nilai kovariat x,

dan
J∑
j=1

πj (x) = 1

βj = vektor koefisien regresi pada kategori respon ke-j

α = nilai konstanta persamaan regresi

x = vektor kovariat

J = jumlah kategori respon

Dalam model regresi logistik multinomial, nilai konstanta dan koefisien regresi

untuk kategori respon yang menjadi acuan memiliki nilai nol. Dalam persa-

maan (2.1) di atas, kategori respon acuan yang digunakan merupakan kategori

respon pertama, sehingga α1 = 0 dan β1 = 0.

Interpretasi Parameter Regresi Logistik Multinomial

Pada pemodelan regresi logistik, interpretasi parameter bertujuan untuk

mengetahui arti dari nilai taksiran parameter pada variabel independen. Ter-

dapat dua jenis variabel independen, yaitu variabel yang bersifat kategorik

dan variabel yang bersifat kontinu.

Interpretasi parameter regresi logistik multinomial untuk variabel indepen-

den yang bersifat kategorik, dapat dilakukan dengan menggunakan nilai odds

dan odds ratio(Hosmer dan Lemeshow, 2000). Misalkan terdapat dua kejadian,

yaitu kejadian 1 dan kejadian 2, nilai odds dari kejadian satu berkaitan dengan

kejadian 2 didefinisikan sebagai peluang dari kejadian 1 dibagi dengan peluang

dari kejadian 2. Sebagai contoh, jika hanya terdapat dua kemungkinan kejadi-

an, seperti dalam pelemparan sebuah koin. Misalkan kejadian yang dimaksud

merupakan munculnya sisi gambar, maka kejadian 1 merupakan kejadian mun-
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culnya sisi gambar dan kejadian 2 merupakan kejadian tidak munculnya sisi

gambar. Jika kejadian 1 mempunyai probabilitas P (Kejadian1) untuk mun-

cul, maka nilai odds didefinisikan sebagai berikut :

odds =
P (kejadian 1)

1− P (kejadian 1)
(2.2)

Dalam regresi logistik, nilai odds (peluang) diartikan sebagai probabilitas

suatu kategori respon dibagi dengan probabilitas kategori respon acuan. Jika

diberikan nilai kovariat x = a, dan kategori respon acuan J , maka nilai odds

didefinisikan sebagai :

odds =
πj (x = a)

1− πJ (x = a)

Sedangkan rasio peluang (odds ratio) merupakan sekumpulan peluang (odds)

yang dibagi dengan peluang lainnya. odds ratio didefinisikan sebagai rasio dari

nilai odds untuk x = a terhadap x = b, yaitu :

odds ratio =
{π (a) / [1− π(a)]}
{π (b) / [1− π(b)]}

Nilai odds ratio diinterpretasikan sebagai kecendrungan sebuah kategori respon

akan terjadi diantara objek dengan kovariat a dibandingkan dengan kovariat

b. Dalam regresi logistik multinomial, nilai odds ratio untuk kategori respon

Y = j dibandingkan dengan kategori respon acuan Y = J untuk kovariat

x = a dibandingkan x = b didefinisikan sebagai :

Odds Ratioj =
P (Y = j|x = a)/P (Y = J |x = a)

P (Y = j|x = b)/P (Y = J |x = b)

=
πj(x = a)

πJ(x = b)

Misalkan diperoleh nilai odds ratio sebesar 2, nilai ini diinterpretasikan sebagai

peluang kategori respon j dibandingkan J akan terjadi adalah 2 kali lebih besar

untuk x = a dibandingkan x = b.

Cara yang dapat digunakan untuk menginterpretasi parameter regresi lo-

gistik dari variabel kontinu adalah dengan mengasumsikan fungsi logit linier
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terhadap variabel independen. Misalkan variabel independen bersifat konti-

nu dengan fungsi logit g (x) = β0 + β1x1, interpretasi β1 memiliki sifat sama

dengan parameter pada regresi linier. Setiap kenaikan satu unit x, nilai g(x)

naik sebesar β1.

2.4 Teorema Bayes

Probabilitas untuk melakukan klasifikasi dalam analisis kelas laten diper-

oleh dengan menggunakan teorema Bayes. Sebelum mengetahui bunyi teorema

Bayes, terlebih dahulu akan diberikan definisi peluang bersyarat, yaitu :

Definisi 2.4.1. Misalkan A dan B adalah kejadian dalam ruang sampel S

dengan P (B) 6= 0, maka peluang terjadinya kejadian A setelah atau ketika

kejadian B terjadi dirumuskan sebagai berikut :

P (A|B) =
P (A ∩B)

P (B)
(2.3)

Teorema 2.4.1. Jika A sembarang himpunan bagian dari S dan B1, B2, ..., Bm

adalah partisi dari S. Maka untuk i = 1, 2, ..m dan j = 1, 2, ..,m berlaku :

P (Bj|A) =
P (A|Bj)P (Bj)
m∑
i=1

P (A|Bi)P (Bi)

Bukti. Misalkan himpunan Bi 6= ∅ dengan i = 1, 2, ...,m, merupakan partisi

dari ruang sampel S, yang bersifat :

1. Bi ∩Bj 6= ∅ untuk i 6= j ; i = 1, 2, 3, ...m ; j = 1, 2, 3, ...,m

2.
m⋃
i=1

Bi = S

3. P (Bi) > 0 ∀i
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Jika A merupakan himpunan bagian S, dengan P (A) 6= 0, maka A dapat

dipandang sebagai A = (A ∩B1) ∪ (A ∩B2) ∪ .... ∪ (A ∩Bm) =
m⋃
i=1

(A ∩Bi)

dimana masing-masing (A ∩ Bi) saling lepas secara berpasangan. Dengan

demikian peluang A dapat ditulis sebagai :

P (A) = P [(A ∩B1) ∪ (A ∩B2) ∪ .... ∪ (A ∩Bm)]

= P (A ∩B1) + P (A ∩B2) + ...+ P (A ∩Bm)

= P (A|B1)P (B1) + P (A|B2)P (B2) + ...+ P (A|Bm)P (Bm)

=
m∑
i=1

P (A|Bi)P (Bi) (2.4)

Menurut definisi peluang bersyarat pada persamaan (2.2), diketahui bahwa

untuk setiap j berlaku :

P (Bj|A) =
P (Bj ∩ A)

P (A)

Peluang P (Bj ∩ A) dapat ditulis sebagai berikut :

P (Bj ∩ A) = P (A ∩Bj) = P (A|Bj)P (Bj)

Sehingga,

P (Bj|A) =
P (A|Bj)P (Bj)

P (A)
(2.5)

Selanjutnya, substitusi persamaan (2.3) pada persamaan (2.4) menghasil-

kan :

P (Bj|A) =
P (A|Bj)P (Bj)
m∑
i=1

P (A|Bi)P (Bi)
(2.6)

Himpunan B1, B2, ..., Bm selanjutnya membentuk m hipotesis prior yang

digunakan untuk mempertimbangkan peristiwa A. Peluang P (Bi) selanjutnya

disebut sebagai peluang prior, sedangkan P (Bj|A) disebut sebagai peluang

posterior untuk hipotesis yang sama.
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2.5 Analisis Kelas Laten

Analisis kelas laten (Latent Class Analysis) merupakan sebuah metode sta-

tistik yang digunakan untuk mengelompokkan beberapa individu atau objek

menjadi beberapa kelas dengan menggunakan variabel kategorik. Variabel da-

lam analisis kelas laten terdiri dari dua jenis, yaitu variabel laten dan variabel

indikator. Variabel laten adalah variabel yang tidak dapat diukur secara lang-

sung, sedangkan variabel indikator merupakan variabel manifest (nyata) yang

dapat diukur secara langsung, misalnya dari skor respon subjek terhadap in-

strumen pengukuran (Haerudin, 2013).

Dalam analisis kelas laten, variabel laten yang digunakan bersifat kategorik.

Variabel ini terdiri dari sebuah himpunan kelas-kelas laten yang diukur melalui

variabel indikator (Collins & Lanza, 2010). Sebagai contoh, Coffman (2007)

melakukan pengelompokan terhadap motivasi siswa SMA untuk minum mi-

numan beralkohol. Dalam hal ini, variabel laten yang digunakan merupakan

motivasi untuk minum minuman beralkohol, yang terdiri dari 4 kelas laten,

yaitu kelompok siswa SMA yang termotivasi karena ingin mencoba alkohol,

kelompok siswa SMA yang termotivasi karena ingin mencari jati diri, kelom-

pok siswa SMA yang termotivasi karena ingin relax, dan yang terakhir adalah

kelompok siswa SMA yang termotivasi karena semua alasan tersebut. Da-

lam penelitian tersebut, Coffman mengukur motivasi untuk minum minuman

beralkohol menggunakan data hasil kuisioner dari Monitoring The Future.

2.5.1 Model Kelas Laten

Model Kelas Laten merupakan model matematika yang menghubungkan

peluang respon suatu individu untuk variabel-variabel indikator dengan su-

atu variabel laten yang bersifat kategorik. Model kelas laten pertama kali
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diperkenalkan oleh Lazaferd dan Henry pada tahun 1968 dan kemudian dikem-

bangkan oleh Goodman pada tahun 1974. Model tersebut merupakan bentuk

khusus dari model kelas laten dimana variabel indikator yang digunakan ber-

sifat kategorik. Model ini merupakan bagian dari finite mixture model yang

menggunakan fungsi peluang posterior sebagai basis penggerombolannya (Ver-

munt dan Magidson, 2002).

Model kelas laten dinyatakan dengan sebaran gabungan dari variabel yang

diamati pada data yang memiliki berbagai macam skala pengukuran. Misal-

kan j = 1, 2, ..., J merupakan variabel atau variabel indikator yang memiliki

kategori respon rj = 1, 2, ..., Rj, (y1, y2, ..., yj) dinotasikan sebagai vektor dari j

variabel indikator dimana setiap variabel indikator tersebut memiliki sebaran

bersyarat dalam keluarga eksponensial seperti Bernoulli, Poisson, multinomial,

dan normal. Misalkan yij adalah nilai respon dari i = 1, 2, ..., N sampel ob-

jek untuk variabel ke-j. Vektor baris y
′
i = (y1i, y2i, ..., yji) merupakan bentuk

respon dari i objek. Maka model kelas laten didefinisikan sebagai

f (yi|θ) =
K∑
k=1

πkg (yji|θjk) (2.7)

dengan

f (yi|θ) = fungsi peluang bersama untuk variabel- variabel pengamatan

g (yji|θjk) = sebaran yj yang diberikan oleh parameter model θ

πk = peluang awal kelas laten K pada data y, dimana

πk = nk

N

K = banyaknya kelas (k = 1, 2, ..., K) dan
K∑
k=1

πk = 1

Peluang suatu individu atau objek akan berada pada kelas laten k jika

diketahui individu tersebut memberikan respon yi untuk variabel indikator yji



18

yang dinotasikan dengan P (k|Yi), diperoleh melalui formula Bayes, yaitu :

P (k|Yi) =
πkg(yi|θjk)
K∑
k=1

πkg(yi|θjk)
(2.8)

Sebaran yji dalam persamaan model kelas laten (2.7) di atas diasumsikan

mengikuti skala dari variabel indikator yang akan digunakan. Sehingga, model

kelas laten untuk masing-masing variabel indikator dengan skala yang berbeda

terdapat dalam uraian berikut.

1. Variabel Biner

Pada kasus dimana variabel yj berbentuk biner (0 dan 1), sebaran

mengikuti distribusi Bernoulli berganda dengan bentuk:

g (yji|αk) =
B∏
j=1

α
yji
jk (1− αjk)1−yji

Dengan melakukan subtitusi persamaan di atas ke persamaan (2.7), maka

model kelas laten untuk variabel biner adalah

f (yi|αk) =
K∑
k=1

πkg (yji|αk) =
K∑
k=1

πk

B∏
j=1

α
yji
jk (1− αjk)1−yji (2.9)

dengan

πk = peluang awal kelas laten K pada data y, dimana

πk = nk

N
dan

K∑
k=1

πk = 1

αjk = peluang suatu objek memberikan respon untuk variabel

indikator ke-j jika berada pada kelas ke-k dan
K∑
k=1

αjk = 1

B = banyaknya variabel biner yang digunakan dalam penelitian

2. Variabel Nominal
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Pada kasus variabel nominal berbentuk polytomus, variabel indikator

yj digantikan oleh sebuah nilai vektor fungsi indikator yang didefinisikan

sebagai

yj(r) =

 1 , jika respon pada variabel j jatuh di r, r = 1, 2, ..., R

0 , untuk lainnya

dimana R merupakan jumlah kategori variabel ke j dan
R∑
r=1

yj(r) = 1

Pola respon dari objek ke-i ditulis sebagai y
′
i = (y1i, y2i, ..., yji) yang

merupakan dimensi dari R. Peluang respon tunggal αjk dari kasus bi-

ner diganti dengan suatu himpunan dari fungsi αjk(r)(r = 1, 2, ..., R).

Sebaran gabungan untuk variabel nominal ini menggunakan distribusi

multinomial dengan bentuk:

g (yji|αk) =
C∏
j=1

R∏
r=1

(
αjk(r)

)yji(s)
maka model kelas laten untuk variabel nominal adalah

f (yi|αk) =
K∑
k=1

πkg (yji|αk) =
K∑
k=1

πk

C∏
j=1

R∏
r=1

(
αjk(r)

)yji(s) (2.10)

dengan

αjk(r) = peluang objek akan memberikan respon ke-r untuk variabel

indikator ke-j jika berada pada kelas ke-k, dan αjk(r) =
nj(r)

nk

r = kategori jawaban yang digunakan pada variabel ke-j

(r = 1, 2, ..., R)

K = banyaknya kelas yang terbentuk (k = 1, 2, ..., K)

C = banyaknya variabel nominal yang digunakan dalam penelitian

3. Variabel Ordinal

Pada kasus variabel ordinal, variabel indikator yj didefinisikan sama

dengan kasus variabel nominal. Urutan kategori L memiliki peluang
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αk(1), αk(2), ..., αk(L) yang merupakan fungsi dari kelas laten K. Model

peluang kumulatif untuk kategori r adalah

γjk(r) = αjk(1) + αjk(2) + ...+ αjk(r)

dimana k = 1, 2, ..., K dan r = 1, 2, ..., L.

Sebaran bersyarat untuk variabel indikator yji mengikuti distribusi

multinomial yang diberikan oleh:

g (yij|αk) =
L∏
r=1

α
yji(r)
jk(r) =

O∏
j=1

L∏
r=1

(γjk(r) − γjk(r−1))yji(r)

Maka model kelas laten untuk variabel ordinal memiliki bentuk:

f (yi|αk) =
K∑
k=1

πkg (yji|αk) =
K∑
k=1

πk

O∏
j=1

L∏
r=1

(γjk(r) − γjk(r−1))yji(r)

(2.11)

dengan

αjk(r) = peluang objek akan memberikan respon ke-r untuk variabel

indikator ke-j jika berada di kelas k, dan αjk(r) =
nj(r)

nk

r = kategori jawaban yang digunakan pada variabel ke-j

(r = 1, 2, ..., L)

K = banyaknya kelas yang terbentuk (k = 1, 2, .., K)

γjk(r) = peluang kumulatif respon akan berada di kelas ke-k untuk

kategori r pada variabel ke-j

O = banyaknya variabel ordinal yang digunakan dalam penelitian

4. Variabel Kontinu

Pada kasus dimana variabel indikator yj berbentuk kuantitatif, se-

baran diasumsikan berbentuk normal dengan bentuk :

g
(
yji|µk, σj2

)
= (2π)−

1
2σj
− 1

2 exp

[
− 1

2σ2
j

(yji − µjk)2
]

(2.12)
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Fungsi normal ganda dari sebaran peluangnya adalah

f
(
yi|µk, σj2

)
=

K∑
k=1

πkg
(
yji|µk, σj2

)
(2.13)

Dengan mensubtitusi persamaan (2.11) ke persamaan (2.12), maka

model kelas laten untuk variabel kuantitatif adalah

Dengan :

µjk = parameter lokasi dari variabel kontinu yj dalam kelas ke-k

σ2
j = ragam dari variabel ke-j yang diambil secara konstan dari data.

2.5.2 Estimasi Parameter Model Kelas Laten

Metode yang digunakan untuk menduga nilai parameter yang terdapat

dalam model kelas laten adalah metode pendugaan maximum likelihood (ML)

yang dilanjutkan dengan algoritma Ekspektasi Maksimum (EM) dan metode

Newton Raphson. Fungsi log-likelihood yang disyaratkan pada pendekatan EM

dapat diturunkan dari fungsi kepadatan peluang yang mendefinisikan model.

Fungsi likelihood untuk N individu yang diobservasi dalam model kelas laten

adalah

L =
N∏
i=1

f (yi|θ) =
N∏
i=1

K∑
k=1

πkg (yji|θjk) (2.14)

Sehingga fungsi log-likelihood dari model kelas laten tersebut dapat dinyatakan

sebagai berikut:

lnL = ln
N∏
i=1

K∑
k=1

πkg (yji|θjk) =
N∑
i=1

ln
K∑
k=1

πkg (yji|θjk) (2.15)

Setelah mendapatkan fungsi log-likelihood untuk model kelas laten, se-

lanjutnya dilakukan pendugaan parameter menggunakan algoritma Ekspektasi

Maksimum (EM). Algoritma EM merupakan salah satu algoritma penggerom-

bolan yang termasuk dalam kategori partitional clustering (proses pengelom-
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pokan yang dilakukan dengan membagi objek berdasarkan kemiripan masing-

masing objek) dan berbasiskan model yang menggunakan perhitungan peluang

(Utami, 2009). Proses pendugaan pada algoritma EM dimulai dengan iterasi

dari EM. Setiap lingkaran proses pada algoritma EM terdiri dari dua tahapan,

yaitu tahapan ekspektasi dan tahapan pemaksimumam. Berikut merupakan

langkah yang dilakukan untuk pendugaan parameter dengan algoritma EM :

1. Mendefinisikan nilai awal θ(0) = (π0, α0, α0
r , dan(γr − γr − 1)0)

2. Menghitung nilai dari sebaran peluang bersama, misalkan urutan pe-

ngulangan dinotasikan m :

f (yi|θ) =
K∑
k=1

πk
(m)g(yji|θjk)(m)

3. Tahapan E : menghitung P̂ (k, yi)
(m) dengan i = 1, 2, ..., N ; k = 1, 2, ..., K,

dimana P̂ (k, Yi)
(m) merupakan peluang bersyarat yang menyatakan yi

muncul dari kelas k. Adapun rumusan tersebut adalah

P̂ (k|Yi)(m) =
π̂
(m)
k g

(
yi|θ̂jk

)(m)

K∑
k=1

π̂
(m)
k g

(
yi|θ̂jk

)(m)

4. Tahapan M : menghitung nilai maksimum likelihood dengan mengasum-

sikan parameter sama dengan nilai dugaan dari tahapan ekspektasi, se-

hingga diperoleh penduga parameter yang baru.

π̂
(m+1)
k =

N∑
i=1

P̂ (k|Yi)(m)

N

Pendugaan peluang bersyarat yaitu yj = 1 diberikan kelas K untuk

variabel biner :

α̂
(m+1)
k =

N∑
i=1

yijP̂ (k|Yi)(m)

nπ̂k
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Pendugaan peluang bersyarat yaitu yj = r diberikan kelas K untuk

variabel nominal :

α̂
(m+1)
jk(r) =

N∑
i=1

yij(r)P̂ (k|Yi)(m)

nπ̂k

Pendugaan kumulatif peluang bersyarat dengan yj ≤ r pada kelas ke-K

untuk variabel ordinal :

γ̂
(m+1)
jk(r) = γ̂

(m+1)
jk(r−1) +

N∑
i=1

yij(r)P̂ (k|Yi)(m)

nπ̂
(m)
k

5. Ulangi langkah 2,3,4 sampai konvergen yaitu ketika |π̂(m+1)
k − π̂(m)

k | dan

|α̂(m+1)
k − α̂(m)

k |, k = 1, 2, ..., K mendekati nol.

Ketika algoritma EM telah memiliki solusi yang optimal, program dialih-

kan ke metode Newton-Raphson. Hal ini dilakukan untuk memanfaatkan ke-

untungan dari kedua algoritma ini, yaitu stabilitas algoritma EM walaupun

ketika solusi jauh dari optimum, dan kecepatan metode Newton-Raphson ke-

tika solusi sudah mendekati optimum. Dalam pengoptimalan nilai melalui

program Newton-Raphson ini, parameter-parameter dalam model kelas laten

diperbaharui menjadi

ϑ̂t = ϑ̂t−1 − εH−1g

dimana

ϑ = himpunan parameter dalam model kelas laten

g = gradien vektor yang terdiri dari turunan pertama log-posterior

untuk seluruh parameter pada saat ϑ̂t−1

H = matriks Hessian yang terdiri dari turunan kedua dari seluruh parameter

ε = skalar yang menotasikan ukuran tahapan.
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Metode Newton-Raphson

Quinn (dalam Ersyad, 2016) menyatakan bahwa metode Newton-Raphson

merupakan metode iteratif yang dapat digunakan untuk menghitung estima-

si maksimum likelihood. Prosedur iteratif dari metode ini dilakukan sampai

konvergen, sehingga didapatkan estimasi parameter yang stabil.

Algoritma pokok dari metode Newton-Raphson ini dapat diuraikan sebagai

berikut :

1. Misalkan xn adalah pendekatan awal pada langkah ke-n, n = 0, 1, 2, ...

2. Hitung gradien garis singgung terhadap kurva y = f(x) di titik (xn, f(xn)),

yakni f
′
(xn) setelah itu tentukan persamaan garis singgungnya, yaitu

y = f
′
(xn)(x− xn) + f (xn).

3. Pendekatan selanjutnya adalah absis titik potong garis singgung tersebut

dengan sumbu-x, yakni

xn+1 = xn −
f (xn)

f ′ (xn)

Apabila variabel atau parameternya berdimensi tinggi, maka fungsi turun-

an pertamanya berupa vektor T dan turunan keduanya berupa matriks yang

disebut matriks Hessian (H). Bentuk multivariat dari metode Newton-Raphson

adalah sebagai berikut :

x1 = x0 −H(x0)
−1T (x0)

Misalkan x = (x1, x2, ..., xm), maka vektor T dan matriks Hessian H adalah

sebagai berikut :

T =



∂f
∂x1

∂f
∂x2

...

∂f
∂xm


, H(x) =



∂2f
∂x12

∂2f
∂x1∂x2

· · · ∂2f
∂x1∂xm

∂2f
∂x2∂x1

∂2f
∂x22

· · · ∂2f
∂x2∂xm

...
...

. . .
...

∂2f
∂xm∂x1

∂2f
∂xm∂x2

· · · ∂2f
∂xm2


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2.6 Teknik Pengambilan Sampel

Dalam penelitian kali ini, teknik pengambilan sampel yang dilakukan ada-

lah teknik probability sampling yaitu proportional random sampling. Teknik

ini merupakan teknik pengambilan sampel yang memberikan peluang yang sa-

ma bagi setiap anggota populasi yang dipilih untuk menjadi sampel dengan

memperhatikan kategori dalam populasi penelitian. Langkah-langkah yang

dilakukan dalam teknik proportional random sampling adalah

1. Penentuan jumlah sampel keseluruhan menggunakan rumus Slovin (Ya-

mane, 1967) yaitu

n =
N

1 +N(e)2
(2.16)

dengan :

n = ukuran sampel

N = ukuran populasi

e = persen kelonggaran ketidaktelitian karena kesalahan

pengambilan sampel yang masih dapat diinginkan, yaitu 10%.

2. Perhitungan jumlah sampel yang diinginkan setiap proporsi dengan me-

nggunakan rumus alokasi proporsional

ni =
Ni

N
× n

dengan :

ni = ukuran sampel setiap proporsi

Ni = ukuran populasi setiap proporsi

N = ukuran populasi seluruhnya
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2.7 Validitas dan Reliabilitas

Untuk mengukur suatu variabel yang digunakan dalam penelitian diperlu-

kan sebuah alat ukur yang biasa disebut intrumen. Instrumen merupakan

suatu alat yang dipergunakan sebagai alat untuk mengukur suatu objek ukur

atau mengumpulkan data dari suatu variabel. Suatu instrumen dikatakan baik

apabila valid dan reliabel. Instrumen yang tidak valid dan reliabel bila digu-

nakan dalam penelitian akan menghasilkan data yang sulit dipercaya. Untuk

itu perlu dilakukan uji validitas dan reliabilitas instrumen penelitian.

Azwar dalam Matondang (2009) menyatakan bahwa validitas berasal da-

ri kata validity yang berarti sejauh mana tingkat ketepatan dan kecermatan

suatu instrumen pengukur (tes) dalam melakukan fungsi ukurnya. Suatu in-

strumen dikatakan valid mengandung arti bahwa alat ukur yang digunakan

untuk mendapatkan data tersebut, dapat digunakan untuk mengukur apa yang

hendak diukur. Suatu penelitian memiliki validitas iternal bila terdapat kese-

suaian antara bagian-bagian instrumen dengan instrumen secara keseluruhan.

Pengujian validitas internal sebuah intrumen dapat dilakukan dengan meng-

gunakan analisis butir, yaitu dengan mengkorelasikan skor pada item dengan

skor pada total itemnya. Perhitungan ini dilakukan dengan menggunakan ko-

relasi product moment (r). Skor item dianggap sebagai nilai X sedangkan

skor total dianggap sebagai nilai Y . Apabila skor item memiliki skor positif

yang signifikan artinya item tersebut dapat digunakan sebagai indikator untuk

mengukur variabel penelitian.

Hipotesis yang digunakan dalam uji validitas setiap item adalah :

H0 : ρ = 0 (skor item tidak berkorelasi positif dengan skor total item atau

item pertanyaan tidak valid)

H1 : ρ > 0 (skor item berkorelasi positif dengan skor total item atau item
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pertanyaan valid)

Statistik uji yang digunakan adalah :

r =

n
n∑
i=1

xiyi −
(

n∑
i=1

xi

)(
n∑
i=1

yi

)
√√√√[n n∑

i=1

xi2 −
(

n∑
i=1

xi

)2
][

n
n∑
i=1

yi2 −
(

n∑
i=1

yi

)2
] (2.17)

dengan,

r = koefisien korelasi

X= skor item

Y = skor total tiap item

n = jumlah pengamatan

i = 1, 2, ..., n

Kriteria pengujian yang dilakukan adalah tolak H0 jika nilai rhitung ≥ rα,n−2

atau jika nilai probabilitas ≤ 0, 05. Setelah melakukan uji validitas, item-item

yang valid akan diteruskan dengan uji reliabilitas, sedangkan item yang tidak

valid akan dikeluarkan dan tidak digunakan.

Realiabilitas berasal dari kata reliability yang berarti sejauh mana hasil

suatu pengukuran dapat dipercaya. Suatu hasil pengukuran dikatakan relia-

bel apabila dalam beberapa kali pelaksanaan pengukuran terhadap kelompok

subjek yang sama, diperoleh hasil pengukuran yang relatif sama. Djaali da-

lam Metondang (2009) menyatakan bahwa reliabilitas dibedakan menjadi dua

macam, yaitu reliabilitas konsistensi tanggapan, dan reliabilitas konsistensi

gabungan item.

Reliabilitas konsistensi tanggapan menitikberatkan pada konsistensi tang-

gapan responden terhadap instrumen yang dicobakan. Terdapat tiga cara yang

dapat dilakukan untuk mengetahui reliabilitas konsistensi tanggapan, yaitu

dengan memberikan instrumen yang sama beberapa kali dengan waktu yang
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berbeda kepada responden yang sama, mencobakan instrumen dengan dua

pertanyaan yang setara (memiliki maksud yang sama namun dengan baha-

sa berbeda), dan mencobakan instrumen dengan dua pertanyaan setara pada

responden yang sama beberapa kali dengan waktu yang berbeda.

Sedangkan reliabilitas konsistensi gabungan berkaitan dengan konsistensi

antara butir suatu instrumen. Artinya bahwa terhadap bagian subjek yang

sama, hasil ukur butir yang satu tidak kontradiksi dengan hasil ukur butir

yang lain. Salah satu teknik yang dapat digunakan untuk melakukan pengujian

reliabilitas ini adalah teknik Alpha Cronbach. Adapun rumusan untuk teknik

ini adalah :

α =
k

k − 1

1−

k∑
i=1

Si
2

S2
total

 (2.18)

dengan,

k = banyak item kuisioner dalam atribut

Si
2 = ragam dari item kuisioner ke-i

S2
total = total ragam dari keseluruhan item

i = 1, 2, ..., k

Menurut Guilford (1956) kereliabilitasan instrumen dikriteriakan menjadi :

1. α < 0, 2 : instrumen tidak reliabel

2. 0, 2 ≤ α < 0, 4 : reliabilitas instrumen kecil

3. 0, 4 ≤ α < 0, 7 : instrumen cukup reliabel

4. 0, 7 ≤ α < 0, 9 : instrumen reliabel

5. 0, 9 ≤ α < 1, 0 : instrumen sangat reliabel

6. α = 1, 0 : reliabilitas instrumen sempurna.
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Dari kriteria diatas, dapat disimpulkan bahwa suatu instrumen dikatakan

reliabel bila nilai koefisien reliabilitasnya ≤ 0, 7 .

2.8 Pemilihan Model Terbaik

Berdasarkan kelas atau model yang dihasilkan dalam analisis, maka akan

dipilih model terbaik yang mampu menjelaskan data. Pemilihan kelas atau

model terbaik ini dapat dilakukan dengan menggunakan nilai Akaike’s Infor-

mation Criteria (AIC). Model terbaik merupakan model yang menampilkan

kecocokan dengan data yang optimal dan memenuhi prinsip parsimony (Co-

llins, 2010). Prinsip ini merupakan prinsip filosofis yang menyatakan bahwa

model yang lebih sederhana lebih baik dibandingkan dengan model yang le-

bih kompleks (Collins, 2010). Sederhana dalam konteks ini berarti melakukan

pendugaan parameter yang lebih sedikit. Berdasarkan prinsip ini, model statis-

tika harus tidak lebih rumit, maksudnya adalah tidak lebih banyak parameter

yang diduga dibandingkan dengan yang dibutuhkan untuk merepresentasikan

data. Oleh karena itu, model terbaik dipilih berdasarkan nilai AIC terkecil

(Vermunt & Magidson, 2001). Nilai AIC terkecil menunjukan bahwa model

yang terbentuk mampu merepresentasikan data secara optimal dan memenuhi

prinsip parsimony.

Nilai AIC didefinisikan sebagai :

AIC = −2[max ln(L)] + 2m

dimana m merupakan banyaknya parameter dan L adalah nilai likelihood yang

telah optimal.
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2.9 Asumsi Kebebasan Lokal

Analisis kelas laten memiliki asumsi dasar yang harus dipenuhi, yaitu asum-

si local independence. Asumsi ini mensyaratkan bahwa antar variabel indikator

haruslah saling bebas pada suatu kelas laten tertentu. Dengan kata lain, jika

dimungkinkan untuk membuat tabel kontingensi yang terpisah untuk variabel

indikator yang mengacu pada masing-masing kelas laten, variabel indikator ter-

sebut akan saling bebas (independent) dalam masing-masing tabel kontingensi

tersebut. Dalam penelitian kali ini, diasumsikan bahwa asumsi kebebasan lokal

terpenuhi untuk setiap variabel indikator dalam suatu kelas laten.



BAB III

PEMBAHASAN

3.1 Analisis Regresi Logistik Kelas Laten

Analisis regresi logistik kelas laten merupakan pengembangan dari analisis

kelas laten atau latent class analysis. Berbeda dengan analisis kelas laten yang

melakukan pengelompokan objek hanya berdasarkan variabel indikator yang

digunakan, analisis regresi logistik kelas laten mengelompokkan objek peng-

amatan berdasarkan indikator (symptom) sekaligus melibatkan kovariat atau

variabel penjelas untuk pengelompokannya (Linzer & Lewis, 2011). Kovariat

dalam analisis regresi logistik kelas laten digunakan untuk memprediksi ke-

anggotaan kelas laten. Dalam model analisis kelas laten biasa, diasumsikan

bahwa setiap objek/individu memiliki peluang awal kelas laten yang sama,

sedangkan dalam model regresi logistik kelas laten peluang awal kelas laten

suatu individu diijinkan untuk bervariasi bergantung dari nilai kovariat yang

dimilikinya. Model regresi logistik multinomial yang diterapkan dalam analisis

ini sebenarnya sama dengan model regresi logistik multinomial biasa, hanya

saja variabel independen yang digunakan adalah laten bukan variabel yang

teramati langsung. Model ini digunakan karena variabel laten dalam analisis

regresi logistik kelas laten diasumsikan memiliki sebaran multinomial. Peluang

seseorang berada pada suatu kelas laten jika diketahui nilai kovariatnya dia-

sumsikan mengikuti model pada regresi logistik multinomial. Model tersebut

akan dijelaskan pada subbab berikut.

31
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3.1.1 Model Regresi Logistik Kelas Laten

Model analisis kelas laten yang diterapkan dalam Persamaan (2.7) merupa-

kan model kelas laten yang tidak melibatkan kovariat. Dalam analisis regresi

logistik kelas laten, pengelompokan objek ke dalam kelas-kelas laten melibatk-

an kovariat, sehingga model umumnya adalah

f (yi|xpi, θ) =
K∑
k=1

(πk|xpi)
J∏
j=1

g(yji|θjk) (3.1)

dengan :

f (yi|xpi, θjk) = fungsi peluang bersama untuk variabel-variabel pengamatan

g (yji|θjk) = sebaran yj yang diberikan oleh parameter model θ

xpi = nilai kovariat ke-p objek ke i

(πk|xi) = peluang awal kelas laten K jika diberikan kovariat xi,

dimana πk = nk

N
dan

K∑
k=1

πk = 1

K = banyaknya kelas (k = 1, 2, ..., K)

Kovariat memberikan kemampuan untuk membedakan peubah endogen se-

bagai indikator dari peubah laten dengan peubah eksogen yang digunakan un-

tuk memprediksi kelas yang dimiliki oleh suatu objek (Vermunt dan Magidson,

2002).

Diketahui bahwa dalam analisis kelas laten, variabel laten diasumsikan me-

miliki distribusi multinomial, sehingga bentuk peluang seseorang untuk dapat

masuk ke kelas laten k jika diberikan nilai kovariat nya dapat diparameterisasi

ke dalam model multinomial logit seperti dalam Persamaan (2.1). Parame-

ter β adalah koefisien dalam regresi logistik yang menggunakan kovariat X

untuk memprediksi keanggotaan kelas laten. Misalkan terdapat p variabel ko-

variat, dalam hal ini, parameter (πk|xpi) dapat dituliskan sebagai fungsi dari
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parameter β yaitu :

πk (xpi; β) =

exp

(
P∑
p=1

βkpxpi

)
K∑
k=1

exp

(
P∑
p=1

βkpxpi

) =

exp

(
P∑
p=1

βkpxpi

)
1 +

K∑
k=2

exp

(
P∑
p=1

βkpxpi

) (3.2)

Perhatikan bahwa kedua bentuk model dalam persamaan di atas memiliki nilai

yang sama. Hal ini dikarenakan asumsi bahwa kelas laten pertama digunakan

sebagai kelas acuan. Kelas acuan memiliki nilai β yang sama dengan 0.

Dari Persamaan (3.2) di atas, model fungsi logit didefinisikan sebagai

logit [(πk|xpi)] = log

(
(πk|xpi)

1− (πk|xpi)

)
= log (πk|xpi)− log (1− (πk|xpi))

= log


exp

(
P∑
p=1

βkpxpi

)
1 +

K∑
k=2

exp

(
P∑
p=1

βkpxpi

)


− log

 1

1 +
K∑
k=2

exp

(
P∑
p=1

βkpxpi

)


=
P∑
p=1

βkpxpi −
K∑
k=2

(
P∑
p=1

βkpxpi

)
+

K∑
k=2

(
P∑
p=1

βkpxpi

)

=
P∑
p=1

βkpxpi

= βk0x0i + βk1x1i + ....+ βkPxPi (3.3)

Rumus Bayes dari peluang suatu objek akan masuk dalam kelas ke-k dalam

regresi logistik kelas laten yaitu :

P̂ (k|Xpi, Yi) =
πk(Xpi, β̂)g

(
yi|θ̂jk

)
K∑
k=1

πk(Xpi, β̂)g
(
yi|θ̂jk

) (3.4)
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Jumlah parameter yang diestimasi dalam model regresi logistik kelas laten

adalah K
J∑
j=1

(Rj − 1)+(P +1)(K−1) dimana K merupakan banyaknya kelas

yang terbentuk, Rj merupakan jumlah kategori respon pada variabel indikator

ke-j dan P merupakan banyaknya kovariat yang digunakan.

Pendugaan parameter model logit dilakukan secara bersamaan dengan pen-

dugaan parameter model kelas laten dengan menggunakan algoritma EM. Se-

tiap nilai dugaan parameter yang dihasilkan kemudian diuji tingkat signifikan-

sinya dengan menggunakan hipotesis :

H0 : βk = 0 (koefisien logit tidak berpengaruh terhadap model)

H1 : ∃βk 6= 0 (ada koefisien logit yang berpengaruh terhadap model)

Uji hipotesis tersebut dilakukan dengan menggunakan statistik uji Wald Chi-

Square yang didefinisikan sebagai W =
(

β̂

SE(β̂)

)2
dengan kriteria uji, tolak H0

jika nilai W > χ2
p,α atau p− value ≤ α.

3.1.2 Estimasi Parameter

Fungsi kepadatan peluang dalam model analisis regresi logistik kelas laten

tidak jauh berbeda dengan persamaan (2.14), hanya saja πk diganti dengan

πk(xpi, β). Fungsi kepadatan peluang tersebut adalah :

f (yi|xi, θjk) =
K∑
k=1

πk(xpi, β)g (yji|θjk)

Fungsi likelihood dari persamaan di atas adalah :

L =
N∏
i=1

f (yi|xpi, θjk) =
N∏
i=1

K∑
k=1

πk(xpi, β)g (yji|θjk)

Sedangkan fungsi log-likelihood nya adalah :

lnL = ln
N∏
i=1

K∑
k=1

πk(xpi, β)g (yji|θjk) =
N∑
i=1

ln
K∑
k=1

πk(xpi, β)g (yji|θjk)

Pada penelitian ini akan digunakan 12 variabel indikator bertipe ordinal de-

ngan 3 kategori. Pemilihan 3 kategori ini dikarenakan semakin banyak kategori
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yang digunakan, maka perbedaan masing-masing kategori tidak akan terlalu

terlihat. Sehingga model kelas laten berdasarkan kovariat yang terbentuk ada-

lah :

f (yi|xpi, θjk) =
K∑
k=1

(πk|xpi)g (yji|αk)

=
K∑
k=1

(πk|xpi)
12∏
j=1

3∏
r=1

(γjk(r) − γjk(r−1))yji(r)

Proses estimasi parameter model regresi logistik kelas laten tidak jauh ber-

beda dengan model kelas laten, hanya saja terdapat penambahan kovariat

atau variabel penjelas dalam estimasinya. Adapun langkah-langkah estimasi

parameter tersebut adalah :

1. Mendefinisikan nilai awal θ(0) = ((γjk(r) − γjk(r−1))0, β0
k)

2. Menghitung nilai dari sebaran peluang bersama, misalkan urutan pe-

ngulangan dinotasikan m :

πk (xi, β) =
exp (βkxi)

1 +
K∑
k=1

exp (βkxi)

f (yi|αk) =
K∑
k=1

πk(xi, β)(m)g(yji|αk)(m)

3. Tahapan E : menghitung P̂ (k|Xi, Yi)
(m) dengan i = 1, 2, ..., N ; k = 1, 2, ..., K,

dimana P̂ (k|xi, yi)(m) merupakan peluang bersyarat yang menyatakan yi

muncul dari kelas k. Adapun rumusan tersebut adalah

P̂ (k|Xi, Yi)
(m) =

π̂k

(
xi, β̂

)(m)

g(yi|α̂k)(m)

K∑
k=1

π̂k

(
xi, β̂

)(m)

g(yi|α̂k)(m)

4. Tahapan M : menghitung nilai maksimum likelihood dengan mengasum-

sikan parameter sama dengan nilai dugaan dari tahapan ekspektasi, se-

hingga diperoleh penduga parameter yang baru. Pendugaan kumulatif
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peluang bersyarat dengan yj ≤ r pada kelas ke-K untuk peubah ordinal

:

γ̂
(m+1)
jk(r) = γ̂

(m+1)
jk(r−1) +

N∑
i=1

yij(r)P̂ (k|Yi)(m)

nπ̂
(m)
k

5. Ulangi langkah 2,3,4 sampai konvergen yaitu ketika |γ̂(m+1)
jk(r) − γ̂

(m)
jk(r)| dan

|β̂(m+1)
k − β̂(m)

k |, k = 1, 2, ..., K mendekati nol.

Ketika algoritma EM telah memiliki solusi yang optimal, program dialih-

kan ke metode Newton-Raphson. Dalam pengoptimalan nilai melalui pro-

gram Newton-Raphson ini, parameter-parameter dalam model kelas laten di-

perbaharui menjadi

β̂
(m+1)
k = β̂

(m)
k −Hβ

−1g

dimana

βk = himpunan parameter dalam model kelas laten

g = gradien vektor yang terdiri dari turunan pertama log-posterior

untuk seluruh parameter pada saat β̂t−1k

H = matriks Hessian yang terdiri dari turunan kedua dari seluruh parameter

ε = skalar yang menotasikan ukuran tahapan.

3.1.3 Interpretasi Model Regresi Logistik Kelas Laten

Interpretasi model regresi logistik kelas laten dilakukan dengan memperha-

tikan nilai dari odds dan odds ratio seperti melakukan interpretasi pada analisis

regresi logistik. Nilai intersep (β0) dalam regresi logistik dapat ditransformasi

kedalam nilai odds, sedangkan koefisien regresi yang lain (β1, β2, dst) dapat

ditransformasi kedalam nilai odds ratio dengan melakukan eksponensial ter-

hadap koefisien-koefisien tersebut (eβ0 ,eβ1 , dst)
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Untuk melakukan interpretasi dalam analisis regresi logistik kelas laten,

nilai πk dalam Persamaan (3.2) terlebih dahulu diubah kedalam bentuk nilai

odds. Misalkan kelas laten ke-K adalah kategori referensinya, maka nilai odds

kelas laten ke-k dalam hubungannya dengan kelas laten K dapat didefinisikan

sebagai berikut :

πk
πK

(3.5)

Dengan nilai log dari odds yang disebut sebagai logit adalah :

logit = log

(
πk
πK

)
(3.6)

Hasil fungsi logit tersebut terdapat dalam Persamaan (3.3).

Untuk mempermudah dalam melakukan interpretasi dalam analisis logistik

kelas laten, diberikan contoh berikut. Misalkan dalam pengelompokan kebi-

asan sehat masyarakat terdapat dua kelas, yaitu kelas laten sehat dan kelas

laten tidak sehat. Misalkan digunakan kovariat jenis kelamin, dengan x = 1

untuk laki-laki, dan x = 0 untuk perempuan, dengan nilai odds sama dengan 2

dan digunakan kelas laten tidak sehat sebagi referensi, interpretasi yang dapat

dilakukan adalah kecendrungan perempuan masuk ke dalam kelas laten sehat,

2 kali lebih besar dibandingkan masuk ke kelas laten tidak sehat.

3.2 Diagram Alir Analisis Regresi Logistik Ke-

las Laten

Diagram alir dari analisis regresi logistik kelas laten terdapat dalam Gam-

bar 3.1. Adapun langkah-langkah dalam melakukan analisis regresi logistik

kelas laten adalah sebagai berikut :

1. Pembentukan kuisioner penelitian berdasarkan variabel indikator dan

skala yang digunakan
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2. Melakukan uji validitas dan reliabilitas terhadap instrumen kuisioner.

Butir pertanyaan yang valid diteruskan pada waktu uji reliabilitas, se-

dangkan butir yang tidak valid dihilangkan dan tidak digunakan

3. Membentuk model regresi logistik kelas laten berdasarkan nilai peluang

dari semua sampel. Model regresi logistik kelas laten yang terbentuk

dicobakan untuk beberapa alternatif kelas, dimulai dengan model dengan

2 kelas laten, 3 kelas laten, dan seterusnya.

4. Melakukan estimasi parameter untuk kelas laten dan parameter model

logit menggunakan algoritma EM. Dalam model analisis regresi logistik

kelas laten, nilai parameter kelas laten merupakan nilai (πk|xpi), sedang-

kan parameter model logit merupakan nilai βk

5. Ketika Algoritma EM telah memiliki solusi optimal, tahapan dilanjutkan

ke metode Newton-Raphson

6. Memilih model kelas terbaik dengan menggunakan nilai AIC terkecil.

Setelah diperoleh nilai AIC untuk model dengan 2 kelas dan 3 kelas, di-

pilih nilai AIC terkecil untuk memperoleh model kelas terbaik. Nilai ini

menunjukan bahwa model atau kelas yang terbentuk mampu merepre-

sentasikan data secara optimal.

7. Menguji signifikansi nilai dugaan parameter regresi logistik kelas laten

dengan Wald Chi-Square Statistic. Jika nilai probabilitas untuk masing-

masing parameter regresi logistik kurang dari α = 0.05 maka kovariat

yang dimaksud memiliki pengaruh terhadap pengelompokan.

8. Interpretasi hasil analisis logistik kelas laten dengan menggunakan odds

rasio.
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Gambar 3.1: Diagram Alir Analisis Regresi Logistik Kelas Laten
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3.3 Identifikasi Variabel

Variabel yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari variabel laten, ke-

lompok variabel kovariat (penjelas) dan kelompok variabel indikator. Variabel

laten yang digunakan dalam penelitian ini adalah minat masyarakat terhadap

asuransi. Adapun rincian kelompok variabel indikator dan variabel kovariat

yang digunakan terdapat dalam Tabel 3.1 dan 3.2 :

Tabel 3.1: Variabel Indikator yang Digunakan
Variabel Indikator Keterangan Tipe Respon
Kesadaran tingkat Adanya peristiwa tidak pasti

Ordinal
1 : Tidak Setuju

kebutuhan yang menimbulkan kerugian 2 : Ragu-Ragu
3 : Setuju

Keinginan memiliki dana
Ordinal

1 : Tidak Setuju
untuk antisipasi kerugian 2 : Ragu-Ragu

3 : Setuju
Pengetahuan tentang Manfaat asuransi sebagai

Ordinal
1 : Salah

asuransi pengalih resiko 2 : Ragu-Ragu
3 : Benar

Istilah pihak tertanggung &
Ordinal

1 : Salah
penanggung 2 : Ragu-Ragu

3 : Benar

Istilah polis dalam asuransi Ordinal
1 : Salah
2 : Ragu-Ragu
3 : Benar

Istilah premi dalam asuransi Ordinal
1 : Salah
2 : Ragu-Ragu
3 : Benar

Pemahaman tentang
Prosedur melakukan klaim Ordinal

1 : Salah
asuransi 2 : Ragu-Ragu

3 : Benar
Produk asuransi beragam

Ordinal
1 : Salah
2 : Ragu-Ragu
3 : Benar

Produk asuransi dapat dibeli
Ordinal

1 : Salah
di Bank 2 : Ragu-Ragu

3 : Benar
Pemegang polis tidak selalu

Ordinal
1 : Salah

pihak tertanggung 2 : Ragu-Ragu
3 : Benar

Ketertarikan akan Persepsi bahwa asuransi
Ordinal

1 : Tidak Setuju
asuransi lebih menguntungkan 2 : Ragu-Ragu

dibandingkan menabung/investasi 3 : Setuju
Persepsi bahwa asuransi memiliki

Ordinal
1 : Tidak Setuju

banyak manfaat dibanding 2 : Ragu-Ragu
menabung/investasi 3 : Setuju
Kesediaan menyisihkan sebagian

Ordinal
1 : Tidak Setuju

penghasilan untuk membayar 2 : Ragu-Ragu
premi dibanding menabung 3 : Setuju
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Tabel 3.2: Variabel Kovariat yang Digunakan

Variabel Kovariat Keterangan Respon Tipe Data

X1 Jenis Kelamin
1: Laki-Laki

Biner
2: Perempuan

X2 Usia - Rasio

X3 Tingkat Pendidikan

1: SD/Sederajat

Ordinal
2: SMP/Sederajat
3: SMA/Sederajat
4: Diploma/S1
5: Pasca Sarjana

X4 Pendapatan
1: Di Bawah UMR

Ordinal2: UMR - Rp. 7.000.000
3: >Rp 7.000.000

3.4 Sumber Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data primer yang

diperoleh melalui kuisioner mengenai minat masyarakat terhadap asuransi.

Pendapat masyarakat inilah yang kemudian akan dijadikan variabel indika-

tor untuk dasar penelitian menggunakan analisis regresi logistik kelas laten.

Kuisioner ini diberikan kepada masyarakat di wilayah Jakarta Timur yang ber-

usia di atas 18 tahun dan telah memiliki penghasilan tetap. Adapun rincian

kuisioner yang disebarkan terdapat pada lampiran 1.

Berdasarkan data Badan Pusat Statistik Provinsi DKI Jakarta, jumlah pen-

duduk yang berada di wilayah Jakarta Timur tahun 2015 sebanyak 2.923.502

jiwa, yang terdiri dari 1.481.483 penduduk laki-laki dan 1.442.019 penduduk

perempuan. Pengambilan sampel pada penelitian ini menggunakan teknik

proportional random sampling. Kategori yang digunakan dalam pengambilan

sampel pada penelitian ini merupakan jenis kelamin. Adapun tahapan yang

dilakukan dalam pengambilan sampel adalah sebagai berikut. Tahap pertama

dalam teknik ini adalah menentukan jumlah sampel keseluruhan mengguna-

kan rumus Slovin (Yamane, 1967) seperti dalam Persamaan (2.16). Dengan

presentase kelonggaran kesalahan 10%, diperoleh jumlah keseluruhan sampel

minimal yang harus diambil adalah :
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n =
N

1 +N(e)2

=
2.923.502

1 + 2.923.502(0, 10)2

=
2.923.502

29.236, 02

= 99, 997

≈ 100

Tahap kedua adalah perhitungan jumlah sampel yang diinginkan setiap

strata. Strata yang digunakan dalam penelitian ini merupakan jenis kelamin,

sehingga jumlah masing-masing sampel untuk laki-laki dan perempuan adalah

sebagai berikut.

Sampel penduduk laki-laki :

n1 =
N1

N
× n

=
1.481.483

2.923.502
× 100

= 50, 67

≈ 51

Sampel penduduk perempuan :

n2 =
N2

N
× n

=
1.442.019

2.923.502
× 100

= 49, 33

≈ 49

Dari perhitungan di atas, jumlah sampel minimal yang dibutuhkan adalah

100 penduduk. Jumlah ini terdiri dari sampel laki-laki sebanyak 51 pendu-

duk dan sampel perempuan sebanyak 49 penduduk. Berdasarkan data yang
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diperoleh dari proses pengisian kuisioner, dalam penelitian ini akan digunakan

100 sampel yang merupakan penduduk di wilayah Jakarta Timur. Data hasil

pengisian kuisioner ini terdapat dalam lampiran 2.

3.5 Uji Validitas dan Reliabilitas

Setelah melakukan identifikasi variabel indikator dan variabel kovariat yang

akan digunakan, tahap selanjutnya adalah melakukan uji validitas dan relia-

bilitas instrumen. Pengujian ini dilakukan terhadap item-item pertanyaan

dalam kuisioner penelitian. Dalam penelitian ini, uji validitas dan reliabilitas

dilakukan terhadap item-item pertanyaan yang mengukur minat masyarakat

terhadap asuransi, atau dengan kata lain merupakan variabel indikator yang

digunakan. Sedangkan variabel kovariat yang digunakan dalam penelitian ini

tidak perlu diuji validitas dan reliabilitas nya, hal ini dikarenakan variabel-

variabel tersebut dapat diketahui secara langsung tanpa instrumen.

Pengujian validitas dan reliabilitas ini dilakukan terhadap 30 responden

sebelum kuisioner diedarkan secara resmi. Tujuannya adalah untuk menguji

apakah item-item pertanyaan yang digunakan untuk mengukur variabel minat

masyarakat terhadap asuransi sudah valid dan reliabel atau belum. Analisis

ini dimulai dengan melakukan uji validitas terlebih dahulu, baru kemudian

dilanjutkan dengan uji reliabilitas.

Hipotesis :

H0 : item pertanyaan tidak valid

H1 : item pertanyaan valid

Statistik Uji : Persamaan (2.16)

Kriteria Uji : Tolak H0 jika rhitung ≥ rα,n−2 atau jika nilai probabilitas ≤ 0.05.

Digunakan nilai α = 5%



44

Dengan sampel 30 responden dan α = 5%, maka derajat bebas yang di-

gunakan adalah n − 2 = 28 sehingga nilai rα,n−2 = r0.05,28 = 0.3610. Hasil

uji validitas dan reliabilitas dengan menggunakan SPSS 16 dalam penelitian

ini dapat dilihat dalam lampiran 3. Adapun rangkuman hasil uji validitas

terhadap item-item pertanyaan dalam kuisioner yang akan digunakan adalah

sebagai berikut.

Tabel 3.3: Hasil Uji Validitas

Variabel Indikator rhitung Probabilitas Keterangan
Y1 0.528 0.003 Valid
Y2 0.389 0.034 Valid
Y3 0.756 0.000 Valid
Y4 0.420 0.210 Valid
Y5 0.576 0.001 Valid
Y6 0.412 0.024 Valid
Y7 0.701 0.000 Valid
Y8 0.414 0.023 Valid
Y9 0.287 0.124 Tidak Valid
Y10 0.640 0.000 Valid
Y11 0.584 0.001 Valid
Y12 0.624 0.000 Valid
Y13 0.704 0.000 Valid

Dari tabel di atas, terlihat bahwa tidak semua item pertanyaan dalam

kuisioner tersebut valid. Item pertanyaan yang berkaitan dengan variabel

indikator ke-9 yaitu, pemahaman bahwa produk asuransi dapat dibeli di Bank

tidak valid. Untuk itu variabel ini akan digugurkan dalam kuisioner.

Setelah melakukan pengujian validitas terhadap item-item pertanyaan atau

variabel indikator yang digunakan dalam kuisioner, tahap selanjutnya adalah

melakukan uji reliabilitas terhadap item-item pertanyaan yang valid. Da-

ri hasil uji validitas di atas, maka item-item atau variabel indikator yang

akan dilakukan uji reliabilitasnya adalah seluruh variabel indikator, kecua-

li variabel indikator ke-9. Dengan menggunakan persamaan (2.17) diperoleh
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nilai αCronbach = 0.810, maka menurut aturan Guilford, disimpulkan bahwa

item-item pertanyaan yang dibentuk dalam kuisioner sudah reliabel atau da-

pat diktakan bahwa kuisioner yang dibagikan dapat memberikan data yang

konsisten.

Dari uraian di atas dapat disimpulkan bahwa kuisioner yang dibentuk su-

dah valid dan reliabel dengan menggugurkan variabel indikator pemahaman

bahwa produk asuransi dapat dibeli di Bank. Selanjutnya, penelitian ini akan

dilakukan dengan menghilangkan variabel pemahaman bahwa produk asuransi

dapat dibeli di Bank.

3.6 Hasil Analisis Data

3.6.1 Deskripsi Data

Setelah melakukan uji validitas dan reliabilitas terhadap kuisioner, se-

lanjutnya kuisioner tersebut diberikan kepada penduduk Jakarta Timur yang

berusia lebih dari 18 tahun dan telah memiliki penghasilan tetap. Adapun da-

ta hasil pengisian kuisioner yang dilakukan oleh 100 responden dapat dilihat

dalam lampiran 2.

Karakteristik yang dimiliki oleh 100 responden dalam penelitian ini terda-

pat dalam gambar diagram-diagram di bawah. Gambar 3.2 menjelaskan ka-

rakteristik responden berdasarkan jenis kelamin yang dimiliki. Dalam diagram

di atas terlihat bahwa responden dalam penelitian ini responden paling banyak

merupakan responden yang diwakili oleh warna biru. Responden ini merupa-

kan responden laki-laki dengan presentase sebesar 51%. Sedangkan responden

perempuan yang diwakili oleh warna jingga memiliki presentase sebesar 49%.
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Gambar 3.2: Karakteristik Responden berdasarkan Jenis Kelamin

Karakteristik kedua yang dapat dijelaskan dalam penelitian ini merupa-

kan usia yang dimiliki responden. Adapun sebaran usia responden tersebut

terdapat dalam gambar 3.3.

Gambar 3.3: Karakteristik Responden berdasarkan Usia
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Dalam diagram di atas, terlihat bahwa responden terbanyak memiliki usia

kurang dari 24 tahun dengan jumlah responden sebanyak 64 orang. Respon-

den dengan usia lebih dari 45 tahun menempati urutan kedua dengan jumlah

responden sebanyak 24 tahun. Sedangkan untuk responden dengan usia an-

tara 24-35 tahun menempati urutan ketiga dengan jumlah 11 responden, dan

jumlah responden yang paling sedikit memiliki usia antara 36-45 tahun. Hal

ini menunjukan bahwa dalam penelitian ini, pengelompokan minat masyarakat

terhadap asuransi akan dilakukan terhadap usia muda dan usia tua. Kemudi-

an akan dilihat apakah terdapat pengaruh pengelompokan minat masyarakat

usia muda dengan usia tua.

Karakteristik responden selanjutnya merupakan tingkat pendidikan respon-

den. Karateristik tersebut terdapat dalam gambar 3.4.

Gambar 3.4: Karakteristik Responden berdasarkan Tingkat Pendidikan

Dalam diagram di atas terlihat bahwa responden terbanyak memiliki ting-

kat pendidikan diploma atau S1 dengan jumlah responden sebanyak 54 orang.

Selanjutnya, tingkat pendidikan dengan jumlah responden terbanyak dimili-

ki oleh SMA/Sederajat dengan jumlah 37 responden, diikuti oleh responden
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dengan tingkat pendidikan pasca sarjana, SD/sederajat, dan SMP/sederajat.

Hal ini menunjukan bahwa dalam penelitian ini pengelompokan akan dilakukan

untuk masyarakat dengan tingkat pendidikan yang cukup tinggi. Kemudian

akan dilihat apakah terdapat pengaruh tingkat pendidikan terhadap penge-

lompokan minat masyarakat terhadap asuransi.

Karakteristik terakhir yang dapat dijelaskan adalah tingkat pendapatan.

Hal tersebut dapat dilihat dalam gambar 3.5 berikut.

Gambar 3.5: Karakteristik Responden berdasarkan Tingkat Pendapatan

Dalam diagram di atas terlihat bahwa sebagian besar responden memiliki

tingkat pendapatan dibawah UMR (Upah Minimum Regional) dengan pre-

sentase sebesar 59%. Responden yang memiliki pendapatan antara UMR-Rp

7.000.000 memiliki presentase 12%. Sedangkan responden dengan tingkat pen-

dapatan lebih dari Rp 7.000.000 memiliki presentase sebesar 20%. Hal ini me-

nunjukan bahwa dalam penelitian ini akan dilakukan pengelompokan minat

masyarakat terhadap asuransi untuk tingkat pendapatan rendah, sedang, dan

tinggi. Setelah itu, akan dilihat apakah terdapat pengaruh tingkat pendidikan

ini terhadap pengelompokan minat masyarakat terhadap asuransi.
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3.6.2 Estimasi Peluang Awal Kelas Laten

Estimasi atau penaksiran peluang awal kelas laten diperlukan untuk meng-

klasifikasikan objek ke dalam kelas laten. Peluang awal (prior) ini merupakan

nilai peluang banyaknya objek dalam suatu kelas terhadap keseluruhan ke-

las. Estimasi ini dilakukan dengan menggunakan metode maksimum likelihood

yang dibantu dengan algoritma EM untuk memperoleh solusi optimal. Esti-

masi peluang awal kelas laten ini dilakukan untuk model dengan 2 dan 3 kelas

dengan nilai log-likelihood maksimum. Hasil perhitungan nilai log-likelihood

terbaik atau maksimal untuk model 2 kelas laten dan 3 kelas laten dengan

bantuan software R terdapat dalam lampiran 4 dan 6. Adapun hasil estimasi

yang diperoleh terdapat dalam Tabel 3.4 berikut :

Tabel 3.4: Peluang Awal Kelas Laten (πk)

Model π1 π2 π3
2 Kelas 0.7476 0.2524
3 Kelas 0.4305 0.2930 0.2766

Dari Tabel 3.3, terlihat bahwa untuk model dengan 2 kelas, estimasi peluang

awal untuk kelas ke-1 (π1) dan kelas ke-2 (π2) masing-masing adalah 0.7476

dan 0.2524. Angka ini menyatakan bahwa sebanyak 74.76% dari responden

yang dianalisis akan masuk ke kelas pertama dan sebanyak 25.24% responden

akan masuk ke kelas kedua. Sedangkan untuk model dengan 3 kelas, estimasi

peluang awal untuk kelas ke-1, kelas ke-2, dan kelas ke-3 berturut-turut ada-

lah 0.4305, 0.2930, dan 0.2766. Interpretasi untuk ketiga nilai ini sama seperti

model untuk 2 kelas. Estimasi model dengan 2 kelas dan 3 kelas selengkapnya

terdapat dalam lampiran 5 dan 7.
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3.6.3 Pemilihan Model Terbaik

Setelah dilakukan pengujian untuk model dengan 2 kelas laten dan 3 kelas

laten, selanjutnya akan ditentukan model yang cocok untuk menggambarkan

minat responden terhadap asuransi. Pemilihan ini didasarkan pada nilai AIC

terkecil. Hasil perhitungan nilai AIC untuk masing-masing model terdapat

dalam Tabel 3.5 berikut :

Tabel 3.5: Nilai AIC Untuk Setiap Model

Model AIC log-likelihood Npar
2 Kelas 1849.265 -871.6325 53
3 Kelas 1785.630 -810.8150 82

Berdasarkan Tabel 3.4, diperoleh nilai AIC terkecil adalah 1785.630 yang

dimiliki oleh model dengan 3 kelas laten. Model ini memiliki nilai log-likelihood

sebesar -810.8150 dengan jumlah parameter yang diestimasi (Npar) sebanyak

82. Sedangkan model dengan 2 kelas laten memiliki nilai AIC yang lebih

besar yaitu 1849.265 dengan nilai log-likelihood sebesar -871.6325 dan jumlah

parameter yang diestimasi adalah 53. Pemilihan model terbaik didasarkan

oleh nilai AIC terkecil, oleh karena itu model terbaik untuk mengelompokkan

minat masyarakat terhadap asuransi adalah model dengan 3 kelas laten.

3.6.4 Estimasi Parameter Model Terpilih

Dari uraian sebelumnya, diketahui bahwa model terbaik yang dapat meng-

gambarkan pengelompokan minat masyarakat terhadap asuransi merupakan

model dengan 3 kelas laten. Masing-masing kelas memiliki informasi yang

berbeda berkaitan dengan variabel indikator dan pilihan jawaban responden.

Nilai estimasi parameter setiap variabel didasarkan pada tipe data yang di-

gunakan. Dalam penelitian ini, seluruh variabel indikator yang digunakan
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mempunyai tipe data yang sama yaitu ordinal dengan 3 kategori. Oleh karena

itu, parameter yang diestimasi adalah α̂jk(r) = γ̂jk(r) − γ̂jk(r−1) yang merupa-

kan nilai peluang ketika responden memberikan respon ke-r untuk variabel

indikator ke-j pada kelas ke-k.

Penentuan karakteristik yang terdapat dalam setiap kelas dilakukan de-

ngan melihat nilai peluang yang dimiliki oleh masing-masing kategori respon.

Kategori respon untuk setiap variabel indikator dengan nilai peluang terbesar

menjadi karakteristik bagi kelas tersebut. Hasil estimasi untuk model dengan

3 kelas laten dengan bantuan software R terdapat dalam Tabel 3.6 berikut.

Tabel 3.6: Estimasi Peluang Setiap Kategori pada Variabel Indikator

Variabel Indikator Respon
Kelas ke-

1 2 3

Y1

Setuju 0.6212 0.85 0.3746
Ragu-Ragu 0.3788 0 0.2781
Tidak Setuju 0 0.15 0.3473

Y2

Setuju 0.8406 0.968 0.7397
Ragu-Ragu 0.1594 0 0.1496
Tidak Setuju 0 0.032 0.1107

Y3

Benar 0.7182 0.9085 0.3785
Ragu-Ragu 0.2818 0.0526 0.265

Salah 0 0.0389 0.3565

Y4

Benar 0.8532 0.8662 0.2132
Ragu-Ragu 0.1286 0.1338 0.6343

Salah 0.0182 0 0.1525

Y5

Benar 0.8894 0.8729 0.1859
Ragu-Ragu 0.1106 0.1271 0.5972

Salah 0 0 0.2169

Y6

Benar 0.9642 0.9319 0.5494
Ragu-Ragu 0.0358 0.0681 0.4145

Salah 0 0 0.0362

Y7

Benar 0.2167 0.704 0.0379
Ragu-Ragu 0.7121 0.2149 0.4719

Salah 0.0713 0.0811 0.4902

Y8

Benar 0.9528 1 0.7119
Ragu-Ragu 0.0472 0 0.252

Salah 0 0 0.0362

Y10

Benar 0.3369 0.6991 0.1451
Ragu-Ragu 0.6159 0.2671 0.7832

Salah 0.0471 0.0337 0.0717

Y11

Setuju 0.048 0.3396 0.0356
Ragu-Ragu 0.7703 0 0.3558
Tidak Setuju 0.1816 0.6604 0.6086

Y12

Setuju 0.0709 0.3396 0
Ragu-Ragu 0.7818 0 0.4103
Tidak Setuju 0.1473 0.6604 0.5897

Y13

Setuju 0.4291 0.7367 0.1065
Ragu-Ragu 0.4722 0.0939 0.4311
Tidak Setuju 0.0987 0.1694 0.4624
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Dalam Tabel 3.5 terlihat bahwa pada kelas ketiga kelas yang terbentuk,

responden meyakini bahwa peristiwa yang tidak pasti dalam hidup dapat me-

nimbulkan kerugian. Hal ini dapat terlihat dari banyaknya jumlah responden

yang menjawab pilihan setuju untuk variabel indikator tersebut pada masing-

masing kelas, yaitu 62.12% pada kelas pertama, 85% pada kelas kedua, dan

37.46% pada kelas ketiga. Mayoritas responden pada kelas pertama, kedua,

dan ketiga juga berkeinginan untuk memiliki dana guna mengantisipasi keru-

gian yang mungkin akan ditimbulkan tersebut, dengan presentase menjawab

setuju untuk masing-masing kelas sebesar 84.06%, 96.8%, dan 73.97%. Dari

sebaran jawaban pada kedua pertanyaan tersebut, secara umum, kesadaran

responden akan tingkat kebutuhan akan perlindungan sudah baik.

Pada variabel indikator yang mengukur pengetahuan responden terhadap

manfaat asuransi sebagai pengalih risiko. Ketiga kelas menunjukkan bahwa

sebagian besar responden sudah mengetahui manfaat asuransi sebagai peng-

alih risiko, dengan presentase sebesar 71.82%, 90.9%, dan 37.85%. Responden

pada kelas pertama dan kedua juga memiliki pengetahuan yang baik mengenai

istilah penanggung dan tertanggung serta istilah polis dalam asuransi dengan

presentase sebesar 85.32% dan 86.6% untuk istilah pihak tertanggung dan pe-

nanggung, dan 88.94% dan 87.3% untuk istilah polis. Sedangkan sebanyak

63.43% dan 59.72% responden pada kelompok ketiga masih ragu-ragu menge-

nai istilah pihak penanggung dan tertanggung dan istilah polis dalam asuransi.

Hal yang berbeda ditunjukkan oleh respon terhadap pertanyaan mengenai is-

tilah premi. Mayoritas responden pada ketiga kelas telah mengetahui istilah

premi dalam asuransi dengan presentase masing-masing kelas terhadap jawab-

an setuju adalah 96.42%, 93.2%, dan 54.94%.

Sebanyak 70.4% responden pada kelas kedua sudah memahami prosedur

dalam melakukan klaim, namun 71.21% responden pada kelas pertama dan
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49.02% responden pada kelas ketiga masih ragu-ragu mengenai hal tersebut.

Berbeda dengan pertanyaan yang menyatakan bahwa produk asuransi cukup

beragam yang memiliki presentase 95.28% untuk kelas pertama, 100% un-

tuk kelas kedua, dan 71.19% untuk kelas ketiga. Untuk pemahaman respon-

den mengenai pemegang polis yang tidak selalu pihak tertanggung, sebanyak

61.59% responden pada kelas pertama dan 78.32% pada kelas ketiga masih

ragu-ragu mengenai hal ini, sedangkan sebanyak 69.9% responden pada kelas

kedua sudah memiliki pemahaman yang baik mengenai pertanyaan tersebut.

Kelas pertama berpendapat ragu-ragu bahwa asuransi memiliki lebih meng-

untungkan dibandingkan menabung/investasi dengan presentase sebesar 77.03%,

sedangkan kelas kedua dan kelas ketiga menyatakan bahwa asuransi tidak lebih

menguntungkan dibandingkan menabung dengan presentase masing-masing

kelas yaitu 66% dan 60.86% . Kelas pertama juga menyatakan ragu-ragu bah-

wa asuransi memiliki lebih banyak manfaat dibandingkan menabung/investasi

dengan presentase sebesar 78.18%, sedangkan kelas kedua dan kelas ketiga

menyatakan bahwa asuransi tidak memiliki lebih banyak manfaat dibanding-

kan menabung/investasi dengan presentase masing-masing sebesar 66% dan

58.97%.

Untuk variabel indikator terakhir yang menyatakan kesediaan responden

menyisihkan penghasilannya untuk membayar premi asuransi, sebanyak 47.22%

responden pada kelas pertama menyatakan ragu-ragu, 73.7% responden pada

kelas kedua menyatakan setuju, sedangkan 46.24% responden pada kelas kedua

menyatakan tidak setuju.

3.6.5 Model Regresi Logistik Kelas Laten

Estimasi parameter model regresi logistik kelas laten untuk model dengan

3 kelas ditampilkan dalam nilai yang menjadi intersep dan koefisien X pada
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tabel-tabel di bawah. Dalam model dengan 3 kelas laten, model regresi logis-

tik yang terbentuk merupakan model regresi logistik antara kelas kedua dan

kelas pertama dan model regresi logistik antara kelas ketiga dan kelas perta-

ma. Adapun hasil untuk masing-masing model regresi logistik yang terbentuk

terdapat dalam Tabel 3.7 dan 3.8 :

Tabel 3.7: Estimasi Parameter Model Regresi Logistik Kelas 2 dan 1

Keterangan Koefisien Std. error Nilai t Probabilitas
Intercep 0.33731 3.00152 0.112 0.912

Jenis Kelamin -0.83116 0.84913 -0.979 0.341
Usia 0.0457 0.04071 1.122 0.276

Pendidikan -0.69687 0.82459 -0.845 0.409
Pendapatan 1.01548 0.46159 2.2 0.041

Persamaan fungsi logit yang diperoleh dari tabel di atas dapat ditulis se-

bagai berikut :

ln

(
π2i
π1i

)
= 0.33731− 0.83116JenisKelamini + 0.0457Usiai

−0.69687Pendidikani+1.01548Pendapatani

Dalam tabel di atas, hanya nilai koefisien kovariat pendapatan yang memiliki

nilai probabilitas lebih kecil dari α = 5% yaitu 0.041. Hal ini menunjukkan

bahwa pendapatan memiliki pengaruh yang signifikan terhadap pengelompok-

an minat responden terhadap asuransi di kelas kedua dan pertama. Sehingga

fungsi logit yang dihasilkan adalah :

ln

(
π2i
π1i

)
= 1.01548Pendapatani (3.7)

Sedangkan persamaan fungsi logit yang diperoleh dari Tabel 3.7 adalah

sebagai berikut :

ln

(
π3i
π1i

)
= −1.22907− 1.1985 Jenis Kelamini + 0.09188 Usiai

+0.02693 Pendidikani − 0.02284 Pendapatani
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Tabel 3.8: Estimasi Parameter Model Regresi Logistik Kelas 3 dan 1

Keterangan Koefisien Std. error Nilai t Probabilitas
Intercep -1.22907 3.72126 -0.33 0.745

Jenis Kelamin -1.1985 1.41054 -0.85 0.407
Usia 0.09188 0.03862 2.379 0.029

Pendidikan 0.02693 0.71294 0.038 0.97
Pendapatan -0.02284 0.79677 -0.029 0.977

Persamaan fungsi logit antara kelas ketiga dan kelas pertama di atas me-

miliki nilai koefisien usia yang siginifikan dengan nilai probabilitas kurang dari

α = 5% yaitu sebesar 0.029. Sedangkan nilai untuk intercep, koefisien kovari-

at jenis kelamin, pendidikan, dan pendapatan memiliki nilai probabilitas yang

lebih dari α, sehingga tidak signifikan. Hal ini menunjukkan bahwa hanya ko-

variat usia yang memiliki pengaruh terhadap pengelompokan minat responden

terhadap asuransi pada kelas ketiga dan kelas pertama. Sehingga persamaan

yang terbentuk menjadi :

ln

(
π3i
π1i

)
= 0.09188Usiai (3.8)

3.6.6 Interpretasi Model

Dari sub bahasan sebelumnya, diketahui bahwa model fungsi logit yang

dihasilkan untuk kelas kedua dan kelas pertama adalah :

ln

(
π2i
π1i

)
= 1.01548Pendapatani

Model tersebut dapat dituliskan menjadi bentuk berikut :(
π2i
π1i

)
= e1.01548pendapatani (3.9)

dengan pendapatani berarti bahwa nilai pendapatan yang dimiliki oleh respon-

den ke-i. Dalam penelitian ini pendapatan responden dikelompokkan menjadi

3 kategori, kategori 1 untuk pendapatan di bawah UMR, kategori 2 untuk



56

pendapatan antara UMR sampai dengan Rp 7.000.000 dan kategori 3 untuk

pendapatan lebih dari Rp 7.000.000. Misal responden ke-1 memiliki tingkat

pendapatan dalam kategori pertama, maka model dalam Persamaan (3.9) da-

pat diinterpretasikan bahwa kecendrungan seseorang untuk masuk ke kelas

kedua dibanding kelas pertama adalah 2.761 lebih besar untuk pendapatan di

bawah UMR. Angka ini didapat dengan mensubstitusikan nilai pendapatani

dengan angka 1 ke dalam Persamaan (3.9).

Sedangkan untuk model fungsi logit untuk kelas ketiga dan kelas pertama

dengan model :

ln

(
π3i
π1i

)
= 0.09188Usiai (3.10)

Interpretasi terhadap model tersebut dilakukan dengan mengasumsikan bahwa

model tersebut linier. Sehingga penambahan 1 nilai usia, akan menambah nilai

ln
(
π3i
π1i

)
sebesar 0.09188.



BAB IV

PENUTUP

4.1 Kesimpulan

Berdasarkan pembahasan pada BAB sebelumnya, dapat ditarik kesimpulan

sebagai berikut :

1. Analisis regresi logistik kelas laten dapat digunakan untuk mengelom-

pokkan objek ke dalam kelas-kelas laten yang terbentuk dan secara ber-

samaan dapat mengetahui latar belakang dari masing-masing kelompok

tersebut.

2. Minat masyarakat terhadap Asuransi di wilayah Jakarta Timur dapat

dikelompokkan menjadi 3 kelas laten.

3. Secara umum responden pada kelas pertama telah menyadari kebutuhan

nya dalam hal perlindungan terhadap risiko, hal ini dapat diketahui dari

nilai peluang menjawab setuju untuk pertanyaan bahwa peristiwa dalam

hidup dapat menimbulkan kerugian dan keinginan untuk memiliki da-

na untuk mengantisipasi kerugian tersebut. Pengetahuan mereka akan

asuransi juga sudah baik, hal ini tercermin dari nilai peluang menja-

wab setuju untuk pertanyaan mengenai manfaat asuransi, istilah pihak

tertanggung dan penanggung, istilah polis, dan premi dalam asuransi.

Selain itu pemahaman mereka mengenai asuransi dan ketertarikannya

terhadap asuransi juga cukup baik. Hal ini terlihat dari nilai peluang

terhadap jawaban atas pertanyaan mengenai pemahaman prosedur me-
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lakukan klaim, pemahaman bahwa produk asuransi beragam, pemaham-

an bahwaa pemegang polis tidk selalu pihak tertanggung, persepsi bahwa

asuransi lebih menguntungkan dibanding menabung, asuransi memiliki

lebih banyak manfaat dibanding asuransi, dan kesediaan menyisihkan

sebagian pendapatan untuk membayar premi.

4. Responden pada kelas kedua telah menyadari kebutuhan nya dalam

hal perlindungan terhadap risiko. Pengetahuan dan pemahaman akan

asuransi yang dimiliki pada responden di kelas ini juga sudah baik. Na-

mun, ketertarikan mereka terhadap asuransi kurang baik.

5. Responden pada kelas ketiga masih belum terlalu menyadari kebutuh-

an nya dalam hal perlindungan terhadap risiko. Pengetahuan dan pe-

mahaman akan asuransi yang dimilikinya pun kurang baik. Selain itu,

ketertarikan yang dimiliki akan asuransi juga belum baik.

6. Hanya variabel usia sajalah yang mempengaruhi pengelompokkan respon-

den pada kelas ketiga dan kelas pertama. Sedangkan variabel penda-

patan menjadi variabel yang mempengaruhi pengelompokkan responden

pada kelas kedua dan kelas pertama.

4.2 Saran

Penelitian ini menggunakan analisis regresi logistik kelas laten dengan 4

variabel kovariat dengan 100 responden, pada penelitian selanjutnya diharapk-

an dapat digunakan variabel yang lebih banyak dengan jumlah responden yang

lebih banyak agar diperoleh hasil yang lebih akurat dalam mengelompokkan

minat masyarakat terhadap asuransi.
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LAMPIRAN-LAMPIRAN

Lampiran 1. Kuisioner Penelitian

Karakteristik Responden Tuliskan dan berikan tanda silang (X) pada ja-

waban yang sesuai dengan data Anda :

1. Jenis Kelamin :

(a) Laki-Laki

(b) Perempuan

2. Usia : ....

3. Pendidikan :

(a) SD/Sederajat

(b) SMP/Sederajat

(c) SMA/Sederajat

(d) Diploma/S1

(e) Pasca Sarjana

4. Pendapatan :

(a) Dibawah UMR

(b) UMR- Rp 7.000.000

(c) ¿ Rp 7.000.000
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Minat Terhadap Asuransi Berilah tanda centang (V) pada kolom jawaban

yang sesuai dengan pendapat Anda:

1. Saya yakin bahwa peristiwa yang tidak pasti dalam hidup dapat menim-

bulkan kerugian

(a) Setuju

(b) Ragu-Ragu

(c) Tidak Setuju

2. Saya ingin memiliki dana untuk mengantisipasi kerugian tersebut

(a) Setuju

(b) Ragu-Ragu

(c) Tidak Setuju

3. Asuransi merupakan salah satu bentuk jasa dalam pengalihan risiko

(a) Benar

(b) Ragu-Ragu

(c) Salah

4. Pemegang polis merupakan pihak tertanggung sedangkan perusahaan

asuransi merupakan pihak penanggung

(a) Benar

(b) Ragu-Ragu

(c) Salah

5. Polis merupakan perjanjian yang mengatur segala hak dan kewajiban

pihak tertanggung dan penanggung
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(a) Benar

(b) Ragu-Ragu

(c) Salah

6. Premi merupakan iuran yang dibayarkan pihak tertanggung kepada pe-

nanggung

(a) Benar

(b) Ragu-Ragu

(c) Salah

7. Prosedur dalam melakukan klaim sederhana

(a) Benar

(b) Ragu-Ragu

(c) Salah

8. Produk asuransi cukup beragam

(a) Benar

(b) Ragu-Ragu

(c) Salah

9. Produk asuransi dapat dibeli di Bank

(a) Benar

(b) Ragu-Ragu

(c) Salah

10. Pemegang polis dalam asuransi tidak selalu pihak tertanggung
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(a) Benar

(b) Ragu-Ragu

(c) Salah

11. Menurut saya, asuransi lebih menguntungkan dibandingkan menabung/investasi

(a) Setuju

(b) Ragu-Ragu

(c) Tidak Setuju

12. Menurut saya, asuransi memiliki lebih banyak manfaat dibandingkan

menabung/investasi

(a) Setuju

(b) Ragu-Ragu

(c) Tidak Setuju

13. Saya bersedia menyisihkan sebagian penghasilan untuk membayar premi

asuransi

(a) Setuju

(b) Ragu-Ragu

(c) Tidak Setuju
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Lampiran 2. Data Hasil Kuisioner

X1 X2 X3 X4 Y1 Y2 Y3 Y4 Y5 Y6 Y7 Y8 Y9 Y10 Y11 Y12 Y13
2 31 4 1 3 3 3 2 2 3 2 3 3 2 1 1 1
1 22 4 1 3 3 3 3 3 3 3 3 2 2 3 3 3
2 22 3 1 3 3 2 3 3 3 2 3 3 3 2 2 3
1 21 3 1 2 3 3 3 3 3 2 3 2 2 2 2 3
2 21 4 1 2 2 2 3 3 3 2 3 2 3 2 2 2
2 21 3 2 3 3 2 2 3 3 2 3 2 2 2 2 2
2 21 4 1 3 3 3 3 3 3 2 3 3 2 2 2 2
1 23 4 1 1 1 1 1 1 3 1 2 2 2 1 1 1
2 21 4 1 2 3 3 3 3 3 2 3 3 2 2 2 3
1 21 4 1 3 3 3 3 3 3 1 3 1 2 2 1 2
2 22 3 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 2 2 2 1
1 53 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 2 2 3 3 3
1 22 3 1 3 3 2 3 3 3 2 3 3 2 2 3 1
2 22 4 1 3 3 3 3 3 3 2 3 3 3 2 2 2
2 29 4 2 1 1 3 3 3 3 2 3 1 3 1 1 1
1 51 3 2 1 3 3 2 1 3 1 3 3 2 1 1 1
1 45 3 3 3 3 3 2 2 3 2 3 2 2 1 1 3
2 46 3 3 3 3 3 3 3 3 1 3 1 3 1 1 3
2 21 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 2 3 1 1 3
2 21 4 1 3 3 3 3 3 3 3 3 2 2 2 2 3
1 49 5 3 1 3 3 2 3 3 1 3 2 3 1 1 1
2 21 3 1 2 3 3 3 3 3 2 3 3 3 2 3 2
1 20 4 1 3 3 3 2 3 3 3 3 3 2 2 2 3
2 22 3 1 3 3 2 3 3 3 2 3 3 3 1 1 1
2 22 4 3 3 3 3 3 3 3 3 3 2 2 1 2 2
1 21 4 2 2 3 3 3 3 3 2 2 2 2 2 2 2
1 22 3 1 3 2 3 3 3 3 3 3 2 1 2 2 3
2 22 4 1 3 3 3 3 3 3 2 3 2 2 2 2 3
2 22 4 1 3 3 2 3 3 3 1 3 2 2 2 1 2
1 21 3 1 3 3 3 3 3 3 2 3 3 3 2 2 3
1 22 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3
1 21 4 1 3 3 3 3 3 3 1 3 2 2 2 2 3
1 31 4 1 2 3 3 3 3 3 3 3 3 2 2 2 2
1 22 3 1 2 2 3 3 2 3 2 3 3 3 2 2 2
1 32 4 1 1 2 3 3 1 3 1 3 2 3 1 2 3
1 25 3 2 2 3 3 3 2 2 2 3 3 2 1 2 3
1 56 5 3 1 3 2 1 3 3 1 3 2 3 1 1 2
2 21 4 1 2 3 2 3 3 3 2 3 2 2 1 1 2
1 25 4 3 3 3 1 3 3 3 3 3 3 3 1 1 1
1 21 4 1 3 3 3 3 2 3 3 3 3 2 3 3 3
1 52 3 2 3 3 1 2 2 2 2 3 3 2 2 1 1
2 21 4 1 2 3 3 3 3 3 2 3 2 2 3 2 3
1 49 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 2 3 1 1 2
2 22 3 1 3 2 3 3 3 3 2 3 2 2 1 2 2
2 51 1 1 2 3 2 3 2 3 2 3 2 2 1 1 1
2 23 4 3 3 3 3 3 3 3 2 2 2 2 2 2 3
1 49 1 3 3 3 3 3 2 3 2 3 2 2 1 1 3
2 22 4 1 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
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X1 X2 X3 X4 Y1 Y2 Y3 Y4 Y5 Y6 Y7 Y8 Y9 Y10 Y11 Y12 Y13
2 18 1 1 1 2 1 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
2 22 3 1 3 3 2 1 3 3 2 3 3 3 1 1 2
2 23 4 2 3 3 3 3 3 3 2 3 3 2 2 1 1
2 22 4 1 3 3 3 2 2 3 2 2 1 1 1 1 2
2 50 2 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 2 1 1 3
1 22 4 2 2 3 2 2 3 2 1 3 2 2 2 2 2
2 21 4 1 3 3 3 2 3 3 3 3 2 3 1 1 2
1 58 3 1 3 3 3 3 3 3 2 3 3 2 2 2 3
1 23 4 1 3 3 1 2 2 2 2 2 2 2 1 1 1
2 28 4 3 3 3 2 3 3 3 2 3 3 2 2 2 3
1 22 3 3 3 3 3 3 3 3 1 3 3 3 1 1 3
1 21 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 1 3 1 1 3
1 21 3 3 3 3 3 3 3 3 2 3 3 3 2 2 3
2 21 3 1 2 3 3 3 2 3 2 3 2 2 2 2 2
2 22 4 1 3 3 3 3 2 3 2 3 2 3 2 2 2
1 23 4 1 3 3 1 1 1 1 1 1 2 1 1 1 1
2 22 3 1 3 3 3 3 3 3 3 3 2 1 2 2 3
2 26 4 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 1 1 2
2 21 3 1 3 3 3 3 3 3 3 3 2 3 2 2 3
2 25 4 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 1 1 3
2 21 3 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 2 2 2 2
2 43 4 2 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3
1 22 3 3 1 3 3 2 2 3 3 3 3 2 3 3 3
1 46 4 2 3 3 3 3 3 3 2 3 1 3 3 3 3
2 22 3 1 1 3 3 3 3 3 2 3 3 2 1 1 3
1 26 4 1 2 2 2 2 2 3 1 3 3 3 3 1 2
2 49 4 2 3 3 3 2 3 2 3 3 2 3 3 3 3
2 59 4 3 3 3 3 2 2 3 2 3 2 2 2 2 2
2 22 4 3 3 3 3 2 2 3 1 3 2 2 1 1 2
2 23 4 1 3 2 2 2 3 3 2 3 3 3 2 2 2
1 21 3 1 1 3 3 3 3 2 3 3 3 3 1 1 1
2 45 4 1 1 1 1 2 2 2 2 3 2 2 1 2 1
1 27 4 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 1 1 3
2 22 5 1 2 2 3 3 3 3 2 3 2 3 2 2 2
1 23 4 1 2 3 2 2 2 3 2 3 3 3 3 3 3
2 22 4 1 2 3 2 2 3 2 3 3 2 3 1 2 3
2 20 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3
1 21 3 1 1 3 1 3 3 3 2 3 2 2 1 1 1
1 48 4 3 2 3 3 3 3 3 2 3 2 2 2 2 1
1 23 4 1 3 3 1 2 2 2 2 2 2 2 1 1 1
1 21 4 3 3 3 3 3 3 3 2 3 1 3 1 1 1
2 24 4 3 2 2 2 3 3 3 2 3 2 2 1 1 1
1 22 4 1 1 3 1 1 1 3 1 3 3 2 1 1 3
2 21 4 1 2 3 3 3 3 3 2 3 2 2 1 2 2
1 25 3 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 1 1 3
1 49 2 2 2 3 2 3 2 2 1 2 2 2 2 1 1
1 22 3 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3
1 32 4 3 3 3 2 2 2 2 1 3 3 2 2 2 2
1 27 5 3 2 3 3 2 2 2 1 3 3 2 2 2 2
1 56 4 3 2 3 3 2 1 2 2 3 3 2 2 2 2
1 49 4 1 3 3 3 2 2 3 1 3 3 2 1 2 2
1 21 3 3 3 3 2 3 3 3 3 3 3 1 1 1 3
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Lampiran 3. Hasil Uji Validitas & Reliabilitas
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Lampiran 4. Nilai Log-likelihood Terbaik untuk Model 2 Kelas Laten

Model 1: llik = -871.6325 ... best llik = -871.6325

Model 2: llik = -886.8787 ... best llik = -871.6325

Model 3: llik = -881.1626 ... best llik = -871.6325

Model 4: llik = -881.1626 ... best llik = -871.6325

Model 5: llik = -881.1626 ... best llik = -871.6325

Model 6: llik = -886.8787 ... best llik = -871.6325

Model 7: llik = -873.2557 ... best llik = -871.6325

Model 8: llik = -873.2557 ... best llik = -871.6325

Model 9: llik = -885.679 ... best llik = -871.6325

Model 10: llik = -873.2557 ... best llik = -871.6325

Model 11: llik = -873.2557 ... best llik = -871.6325

Model 12: llik = -873.2557 ... best llik = -871.6325

Model 13: llik = -873.2557 ... best llik = -871.6325

Model 14: llik = -871.6325 ... best llik = -871.6325

Model 15: llik = -881.1626 ... best llik = -871.6325
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Lampiran 5. Hasil untuk Model 2 Kelas Laten dengan software R

Conditional item response (column) probabilities,

by outcome variable, for each class (row)

$Y1

Pr(1) Pr(2) Pr(3)

class 1: 0.0740 0.2347 0.6912

class 2: 0.3354 0.2556 0.4090

$Y2

Pr(1) Pr(2) Pr(3)

class 1: 0.0264 0.0930 0.8806

class 2: 0.0804 0.1603 0.7593

$Y3

Pr(1) Pr(2) Pr(3)

class 1: 0.0341 0.1958 0.7701

class 2: 0.3350 0.2520 0.4130

$Y4

Pr(1) Pr(2) Pr(3)

class 1: 0.0128 0.1188 0.8684

class 2: 0.1603 0.7180 0.1217

$Y5

Pr(1) Pr(2) Pr(3)

class 1: 0.0000 0.1264 0.8736
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class 2: 0.2377 0.6163 0.1460

$Y6

Pr(1) Pr(2) Pr(3)

class 1: 0.0000 0.0523 0.9477

class 2: 0.0396 0.4395 0.5209

$Y7

Pr(1) Pr(2) Pr(3)

class 1: 0.0682 0.5172 0.4146

class 2: 0.5509 0.4491 0.0000

$Y8

Pr(1) Pr(2) Pr(3)

class 1: 0.0000 0.0266 0.9734

class 2: 0.0396 0.2779 0.6825

$Y10

Pr(1) Pr(2) Pr(3)

class 1: 0.0403 0.4928 0.4669

class 2: 0.0786 0.7592 0.1622

$Y11

Pr(1) Pr(2) Pr(3)

class 1: 0.3841 0.4551 0.1609

class 2: 0.6057 0.3556 0.0386
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$Y12

Pr(1) Pr(2) Pr(3)

class 1: 0.3585 0.4676 0.1739

class 2: 0.6022 0.3978 0.0000

$Y13

Pr(1) Pr(2) Pr(3)

class 1: 0.1513 0.3091 0.5395

class 2: 0.4235 0.4710 0.1055

Estimated class population shares

0.7476 0.2524

Predicted class memberships (by modal posterior prob.)

0.75 0.25

=========================================================

Fit for 2 latent classes:

=========================================================

2 / 1

Coefficient Std. error t value Pr(>|t|)

(Intercept) -3.78006 3.43118 -1.102 0.276

X1 -1.16790 1.13647 -1.028 0.309

X2 0.07036 0.03776 1.864 0.069

X3 0.84172 0.64864 1.298 0.201

X4 -0.47148 0.69355 -0.680 0.500

=========================================================
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number of observations: 100

number of estimated parameters: 53

residual degrees of freedom: 47

maximum log-likelihood: -871.6325

AIC(2): 1849.265

BIC(2): 1987.339

X^2(2): 1154722 (Chi-square goodness of fit)
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Lampiran 6. Nilai Log-likelihood Terbaik untuk Model 3 Kelas Laten

Model 1: llik = -810.815 ... best llik = -810.815

Model 2: llik = -823.2568 ... best llik = -810.815

Model 3: llik = -823.2568 ... best llik = -810.815

Model 4: llik = -814.1534 ... best llik = -810.815

Model 5: llik = -819.7193 ... best llik = -810.815

Model 6: llik = -819.9584 ... best llik = -810.815

Model 7: llik = -810.9465 ... best llik = -810.815

Model 8: llik = -815.5929 ... best llik = -810.815

Model 9: llik = -812.0557 ... best llik = -810.815

Model 10: llik = -836.7446 ... best llik = -810.815

Model 11: llik = -855.3251 ... best llik = -810.815

Model 12: llik = -813.2113 ... best llik = -810.815

Model 13: llik = -847.0638 ... best llik = -810.815

Model 14: llik = -825.8822 ... best llik = -810.815

Model 15: llik = -825.5693 ... best llik = -810.815
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Lampiran 7. Hasil untuk Model 3 Kelas Laten dengan software R

Conditional item response (column) probabilities,

by outcome variable, for each class (row)

$Y1

Pr(1) Pr(2) Pr(3)

class 1: 0.0000 0.3788 0.6212

class 2: 0.1500 0.0000 0.8500

class 3: 0.3473 0.2781 0.3746

$Y2

Pr(1) Pr(2) Pr(3)

class 1: 0.0000 0.1594 0.8406

class 2: 0.0320 0.0000 0.9680

class 3: 0.1107 0.1496 0.7397

$Y3

Pr(1) Pr(2) Pr(3)

class 1: 0.0000 0.2818 0.7182

class 2: 0.0389 0.0526 0.9085

class 3: 0.3565 0.2650 0.3785

$Y4

Pr(1) Pr(2) Pr(3)

class 1: 0.0182 0.1286 0.8532

class 2: 0.0000 0.1338 0.8662

class 3: 0.1525 0.6343 0.2132

$Y5

Pr(1) Pr(2) Pr(3)

class 1: 0.0000 0.1106 0.8894

class 2: 0.0000 0.1271 0.8729
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class 3: 0.2169 0.5972 0.1859

$Y6

Pr(1) Pr(2) Pr(3)

class 1: 0.0000 0.0358 0.9642

class 2: 0.0000 0.0681 0.9319

class 3: 0.0362 0.4145 0.5494

$Y7

Pr(1) Pr(2) Pr(3)

class 1: 0.0713 0.7121 0.2167

class 2: 0.0811 0.2149 0.7040

class 3: 0.4902 0.4719 0.0379

$Y8

Pr(1) Pr(2) Pr(3)

class 1: 0.0000 0.0472 0.9528

class 2: 0.0000 0.0000 1.0000

class 3: 0.0362 0.2520 0.7119

$Y10

Pr(1) Pr(2) Pr(3)

class 1: 0.0471 0.6159 0.3369

class 2: 0.0337 0.2671 0.6991

class 3: 0.0717 0.7832 0.1451

$Y11

Pr(1) Pr(2) Pr(3)

class 1: 0.1816 0.7703 0.0480

class 2: 0.6604 0.0000 0.3396

class 3: 0.6086 0.3558 0.0356

$Y12
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Pr(1) Pr(2) Pr(3)

class 1: 0.1473 0.7818 0.0709

class 2: 0.6604 0.0000 0.3396

class 3: 0.5897 0.4103 0.0000

$Y13

Pr(1) Pr(2) Pr(3)

class 1: 0.0987 0.4722 0.4291

class 2: 0.1694 0.0939 0.7367

class 3: 0.4624 0.4311 0.1065

Estimated class population shares

0.4305 0.293 0.2766

Predicted class memberships (by modal posterior prob.)

0.42 0.3 0.28

=========================================================

Fit for 3 latent classes:

=========================================================

2 / 1

Coefficient Std. error t value Pr(>|t|)

(Intercept) 0.33731 3.00152 0.112 0.912

X1 -0.83116 0.84913 -0.979 0.341

X2 0.04570 0.04071 1.122 0.276

X3 -0.69687 0.82459 -0.845 0.409

X4 1.01548 0.46159 2.200 0.041

=========================================================
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3 / 1

Coefficient Std. error t value Pr(>|t|)

(Intercept) -1.22907 3.72126 -0.330 0.745

X1 -1.19850 1.41054 -0.850 0.407

X2 0.09188 0.03862 2.379 0.029

X3 0.02693 0.71294 0.038 0.970

X4 -0.02284 0.79677 -0.029 0.977

=========================================================

number of observations: 100

number of estimated parameters: 82

residual degrees of freedom: 18

maximum log-likelihood: -810.815

AIC(3): 1785.63

BIC(3): 1999.254

X^2(3): 1727273 (Chi-square goodness of fit)
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