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ABSTRACT

SHARAH ANNISA, 3125121986. Classification of Time Phase to
Getting a Job in DKI Jakarta with Method of Bootstrap Aggregating
Ordinal Logistic Regression. Thesis. Faculty of Mathematics and
Natural Science, Jakarta State University. 2017.

Ordinal logistic regression is a method to know the relationship between the
independent variables with categorical dependent variables. This method also
is used as a classification process. However, this classification method pro-
vides unstable parameter estimation, so to obtain a stable parameter in ordinal
logistic regression model used bootstrap aggregating (bagging). The purpose of
this study is to find some factors that affect the time phase to getting a job
in DKI Jakarta and to count classification accuracy. The result of this study
indicates that the variables of age, marriage status, last education level, and
last salary have an effect on the time phase to getting a job in DKI Jakarta
with value of classification accuracy in ordinal logistic regression is 57.33 %.
While the value of classification accuracy in bagging ordinal logistic regression
is 61.33 %. It is mean bagging can increase the value of classification accuracy.

Keywords : ordinal logistic regression, bootstrap aggregating (bagging), clas-
sification accuracy, time phase to getting a job.
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ABSTRAK

SHARAH ANNISA, 3125121986. Klasifikasi Jangka Waktu Men-
dapatkan Kerja di DKI Jakarta dengan Metode Bootstrap Aggrega-
ting Regresi Logistik Ordinal. Skripsi. Fakultas Matematika dan
Ilmu Pengetahuan Alam, Universitas Negeri Jakarta. 2017.

Regresi logistik ordinal merupakan metode untuk mengetahui hubungan
antara peubah penjelas dengan peubah respon yang bersifat kategorik ber-
tingkat. Metode ini juga dapat digunakan sebagai proses pengklasifikasian.
Namun metode pengklasifikasian ini memberikan pendugaan parameter yang
tidak stabil, untuk memperoleh parameter yang stabil pada model regresi lo-
gistik ordinal digunakan metode bootstrap aggregating (bagging). Ketepatan
klasifikasi regresi logistik juga dapat ditingkatkan dengan metode bootstrap
aggregating (bagging). Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengetahui
faktor-faktor apa saja yang berpengaruh terhadap jangka waktu mendapat
kerja di DKI Jakarta dan menghitung ketepatan klasifikasi. Hasil penelitian
ini menunjukkan bahwa peubah umur, status pernikahan, tingkat pendidik-
an terakhir, dan penghasilan sebelumnya berpengaruh terhadap jangka waktu
mendapat kerja di DKI Jakarta dengan nilai ketepatan klasifikasi regresi logis-
tik ordinal yaitu sebesar 57.33 %. Sedangkan nilai ketepatan klasifikasi bagging
regresi logistik ordinal yaitu sebesar 61.33 %. Hal ini berarti bagging dapat
meningkatkan nilai ketepatan klasifikasi.

Kata kunci : regresi logistik ordinal, bootstrap aggregating (bagging), kete-
patan klasifikasi, jangka waktu mendapatkan kerja.
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah

Bekerja merupakan aktivitas yang harus dilakukan masyarakat agar dapat

menjalankan roda kehidupan untuk memenuhi kebutuhan pokok sehari-hari

dari penghasilan kerja tersebut, karena pada dasarnya kebutuhan pokok ma-

nusia adalah kebutuhan yang harus segera dipenuhi dan tidak bisa ditunda,

seperti kebutuhan untuk makan dan tempat tinggal. Bekerja menurut Badan

Pusat Statistik (BPS) adalah kegiatan ekonomi yang dilakukan oleh seseorang

dengan maksud memperoleh atau membantu memperoleh pendapatan atau

keuntungan, paling sedikit 1 jam (tidak terputus) dalam seminggu yang lalu.

Hasil pendapatan itu yang dijadikan untuk memenuhi kebutuhan masyarakat.

Saat ini proses menuju dunia kerja tidak mudah, banyak persaingan dan

persyaratan yang diminta oleh suatu perusahaan terhadap calon tenaga kerja.

Tiap tenaga kerja atau calon pekerja tentu ingin mendapat pekerjaan dengan

cepat setelah menyelesaikan sekolah atau masa studi perguruan tinggi karena

tidak ingin terlalu lama menganggur, namun keberuntungan dalam mendapat

pekerjaan akan berbeda beda pada tiap calon pekerja. Tingkat jangka waktu

dalam mencari pekerjaan sangat bervariasi, ada yang hanya dalam waktu sing-

kat yaitu beberapa bulan setelah lulus Sekolah atau Perguruan Tinggi langsung

mendapat perkerjaan, sebaliknya ada yang sampai beberapa tahun baru men-

dapat perkerjaan sehingga membuat calon pekerja stress karena menganggur

terlalu lama.

1



2

Melihat semakin banyak calon pekerja dan persaingan dalam mendapat

pekerjaan juga semakin ketat, maka perlu dilakukan identifikasi karakteristik

calon pekerja dengan cara memperhatikan faktor apa saja yang dapat mem-

pengaruhi jangka waktu mendapat kerja, sehingga dapat menjadi acuan bagi

calon pekerja dalam menentukan strategi untuk mendapat pekerjaan yang se-

suai dengan cepat. Faktor-faktor tersebut merupakan data kontinu dan kate-

gori yang nantinya akan digunakan sebagai peubah penjelas dalam penelitian

ini. Adapun peubah respon berupa kategori bertingkat. Kategori bertingkat

adalah data kategori yang memiliki urutan peringkat, mengandung tingkatan,

atau tidak setara, biasa disebut dengan data ordinal, contoh Indeks Prestasi

Kumulatif mahasiswa dan stadium kanker.

Pada statistika, metode yang dapat digunakan untuk memetakan tingkat

jangka waktu masyarakat dalam mendapat kerja yang sesuai dengan faktor-

faktor yang mempengaruhinya adalah dengan menggunakan metode klasifikasi.

Pengklasifikasian merupakan salah satu metode statistik dalam pengelompok-

an suatu data yang disusun secara sistematis. Masalah klasifikasi sering dijum-

pai dalam kehidupan sehari-hari, seperti pengklasifikasian data pada bidang

akademik dalam kasus klasifikasi program studi mahasiswa baru, pada bidang

kesehatan dalam kasus klasifikasi status gizi buruk.

Terdapat beberapa metode klasifikasi, seperti analisis klaster, analisis fak-

tor, analisis diskriminan, dan analisis regresi. Dalam penelitian ini, data yang

digunakan adalah peubah penjelas yang bersifat kontinu dan kategorik. Ke-

mudian data peubah respon berskala kategorik bertingkat. Berdasarkan data

tersebut, metode yang cocok untuk mengatasi masalah pengklasifikasian ini

adalah metode analisis regresi logistik. Selain dikenal untuk mendeskripsikan

hubungan antara suatu peubah respon dan satu atau lebih peubah penjelas,

analisis regresi logistik juga dapat digunakan dalam pengklasifikasian. Namun



3

metode pengklasifikasian dengan menggunakan regresi logistik akan memberi-

kan pendugaan parameter yang tidak stabil, artinya jika terdapat perubahan

pada data set maka akan menyebabkan perubahan yang signifikan pada model

(Breiman, 1994). Maka untuk memperoleh parameter yang stabil pada model

regresi logistik digunakan metode yang memberikan tingkat akurasi prediksi

lebih baik yaitu Bootstrap Aggregating (bagging). Metode bagging ini diusul-

kan oleh Breiman (1994) dengan tujuan yaitu untuk memperbaiki stabilitas

dan meningkatkan ketepatan dalam klasifikasi.

Penelitian sebelumnya yang berkaitan dengan bagging regresi logistik yaitu

Suryaningrum (2011) mengklasifikasi kesejahteraan rumah tangga di kota Ma-

lang dengan pendekatan bagging regresi logistik biner, sedangkan Reza (2015)

menggunakan pendekatan bagging regresi logistik multinomial untuk menen-

tukan ketepatan klasifikasi pemilihan kontrasepsi di kota Semarang. Oleh ka-

rena itu, pada skripsi ini akan dibahas tentang metode pendekatan bagging

regresi logistik ordinal sebagai peningkatan ketepatan klasifikasi regresi logis-

tik ordinal pada kasus klasifikasi jangka waktu mendapat kerja di DKI Jakarta.

1.2 Perumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, maka beberapa masalah

yang akan dibahas adalah sebagai berikut:

1. Bagaimana nilai klasifikasi regresi logistik ordinal pada jangka waktu

mendapat kerja?

2. Bagaimana keakuratan prediksi ketepatan klasifikasi dengan bagging re-

gresi logistik ordinal?
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1.3 Pembatasan Masalah

Batasan masalah dalam penelitian ini adalah data yang digunakan, data

Survey Angkatan Kerja Nasional Di DKI Jakarta bulan Agustus 2014 dengan

tiga kategori peubah respon yaitu waktu kurang dari 12 bulan, antara 12 bulan

sampai 24 bulan, dan lebih dari 24 bulan.

1.4 Tujuan Penulisan

Adapun tujuan yang ingin dicapai dalam penulisan adalah sebagai berikut:

1. Memperoleh nilai klasifikasi regresi logistik ordinal pada jangka waktu

mendapatkan kerja.

2. Mengkaji keakuratan prediksi ketepatan klasifikasi dengan bagging re-

gresi logistik ordinal.

1.5 Manfaat Penulisan

Manfaat yang diharapkan dari penulisan ini adalah:

1. Dapat memperkaya wawasan tentang metode analisis regresi logistik

ordinal dan bagging regresi logistik ordinal serta aplikasinya.

2. Diharapkan hasil skripsi ini dapat dijadikan bahan referensi serta pem-

banding dalam penelitian selanjutnya yang relevan dan lebih mendalam.

3. Diharapkan pula dapat memberikan informasi yang berguna bagi semua

pihak yang terkait dengan studi kasus yang diteliti.
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1.6 Metode Penelitian

Metode penulisan skripsi ini merupakan kajian teoritis berdasarkan buku-

buku dan jurnal yang berkaitan tentang permasalahan yang ada dalam penu-

lisan seperti Agresti (2007) dan Breiman (1994). Pembahasan dan pengaplika-

sian terhadap data yang diberikan merupakan hasil pemikiran yang logis dan

sistematis.



BAB II

LANDASAN TEORI

Pada bab ini, akan dibahas tentang analisis regresi logistik, analisis regresi

logistik ordinal beserta estimasi parameter, pengujian parameter, uji kesesuai-

an model, interpretasi model, dan ketepatan klasifikasi. Sebagai awalan, akan

dijelaskan beberapa faktor yang diduga mempengaruhi tingkat jangka waktu

mendapat pekerjaan.

2.1 Jangka Waktu Mencari kerja

Bekerja adalah kegiatan yang harus dilakukan masyarakat untuk memenu-

hi kebutuhan sehari-hari. Proses menuju dunia kerja saat ini tidak mudah,

banyak persaingan dan persyaratan yang diminta oleh perusahaan terhadap

calon tenaga kerja. Mendapatkan pekerjaan menjadi mudah apabila calon te-

naga kerja memiliki kompetensi atau kualifikasi yang sesuai dengan kebutuhan

perusahaan. Perusahaan hanya akan memilih tenaga kerja yang benar-benar

memiliki kualifikasi yang diinginkan, terdapat faktor internal dan eksternal

yang mempengaruhi keberhasilan tenaga kerja dalam mendapatkan pekerjaan

misal diantaranya faktor internal yaitu usia dan jenis kelamin.

Faktor internal lainnya yang mempengaruhi seperti sikap (attitude), menta-

litas, keahlian (skill) yang merupakan kelemahan-kelemahan yang berasal dari

dalam diri calon tenaga kerja yang seringkali tidak disadari oleh calon tena-

ga kerja tersebut. Disamping faktor internal, terdapat faktor eksternal yang

mungkin mempengaruhi tingkat jangka waktu calon kerja dalam mendapat

6
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pekerjaan, yaitu tingkat pendidikan dan penghasilan.

Umur produktif biasanya akan mendapatkan peluang kerja lebih cepat di-

banding umur yang telah melewati usia produktif. Tingkat pendidikan juga

umumnya berpengaruh positif terhadap lama mencari kerja karena semakin

tinggi pendidikan seseorang maka waktu memperoleh pekerjaan semakin ce-

pat. Selain itu, pendapatan juga akan sangat menentukan bagi pencari kerja

terdidik untuk memperoleh pekerjaan karena pendapatan yang sesuai utnuk

memenuhi kebutuhan hidup bisa menjadi salah satu parameter lamanya se-

orang untuk memperoleh pekerjaan. Selain itu, faktor lain yang mungkin

mempengaruhi tingkat jangka waktu calon kerja dalam mendapat pekerjaan

yaitu status keluarga, status pernikahan, dan jenis perkerjaan yang diingink-

an. Penelitian kali ini, jangka waktu mendapat kerja digunakan sebagai peubah

respon, yang terbagi menjadi tiga waktu, yaitu kurang dari 12 bulan, antara

12 bulan sampai 24 bulan, dan lebih dari 24 bulan.

2.2 Regresi Logistik

2.2.1 Analisis Regresi

Regresi linier berganda adalah suatu prosedur untuk mendapatkan hubung-

an matematis dalam bentuk persamaan antara dua atau lebih peubah penjelas

yang dihubungkan dengan satu peubah respon. Jika hanya ada satu peubah

penjelas maka disebut regresi linier sederhana. Untuk memberikan gambaran

tentang permasalahan tersebut biasanya digunakan model regresi yaitu model

regresi linier berganda. Kemudian untuk menaksir koefisien parameter, salah

satu cara mendapatkan penaksir yang baik adalah dengan menggunakan me-

tode maksimum likelihood. Metode ini berguna untuk menentukan parameter

yang memaksimalkan kemungkinan dari data sampel.
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Analisis regresi linier memiliki empat asumsi klasik yang harus terpenuhi.

Pengujian asumsi klasik untuk menguji kelayakan model regresi dan kelayakan

peubah penjelas. Tujuannya ialah agar dapat menghasilkan nilai parameter

yang baik sehingga hasil penelitian dapat lebih diandalkan. Terdapat empat

uji asumsi klasik yang harus dilakukan terhadap suatu model regresi tersebut,

yaitu uji normalitas, uji autokorelasi, uji multikolinieritas, dan uji heteroke-

dastisitas. Uji normalitas yaitu untuk menguji apakah peubah berdistribusi

normal atau tidak. Uji autokorelasi untuk mengetahui ada atau tidaknya pe-

nyimpangan korelasi yang terjadi antara residual pada satu pengamatan de-

ngan pengamatan lain pada model regresi. Uji multikolinieritas adalah untuk

melihat ada atau tidaknya hubungan linier atau korelasi yang tinggi antar pe-

ubah penjelas dalam model regresi. Terakhir uji heterokedastisitas bertujuan

untuk menguji apakah dalam regresi varian dari residual tidak sama untuk

satu pengamatan ke pengamatan yang lain. Kemudian syarat yang harus di-

penuhi dari keempat asumsi tersebut yaitu berdistribusi normal, tidak ada

autokorelasi, tidak ada multikolinieritas, dan tidak ada heterokedastisitas.

Setelah keempat asumsi terpenuhi maka dilakukan uji serentak dan uji

parsial untuk mengetahui apakah peubah penjelas berpengaruh baik secara

bersama-sama ataupun secara parsial terhadap peubah respon.

Uji Serentak (Uji F)

Uji F digunakan untuk mengetahui apakah seluruh peubah penjelas seca-

ra bersama-sama berpengaruh terhadap peubah respon. Nilai F yang tinggi

menunjukkan pengaruh seluruh peubah penjelas signifikan.

Langkah langkah pengujiannya sebagai berikut :

• Menentukan hipotesis :

H0 : β1 = β2 = . . . = βk = 0 artinya secara bersama-sama tidak terda-
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pat pengaruh yang signifikan antara peubah penjelas terhadap peubah

respon.

H1 : paling tidak ada satu βi 6= 0 dengan i = 1, 2, . . . , k artinya secara

bersama-sama terdapat pengaruh yang signifikan antara peubah penjelas

terhadap peubah respon.

• Menentukan derajat kepercayaan α.

• Menentukan F hitung dan F tabel :

Jika Fhit > Ftabel, maka tolak H0

Jika Fhit ≤ Ftabel, maka terima H0

• Kesimpulan

Uji Parsial (Uji t-student)

Uji t-student digunakan untuk menguji signifikansi dari peubah penjelas

satu demi satu. Jadi untuk setiap koefisien regresi nilai t-student selalu dihi-

tung. Uji t-student dilakukan dengan melihat nilai signifikansi masing-masing

peubah penjelas terhadap peubah respon dengan asumsi bahwa peubah la-

in dianggap konstan. Jika semua peubah penjelas signifikan pada pengujian

t-student, biasanya pada uji F akan diperoleh hasil yang signifikan.

Langkah langkah pengujiannya sebagai berikut :

• Menentukan hipotesis :

H0 : βi = 0 artinya peubah penjelas ke-i tidak berpengaruh signifikan

terhadap peubah respon secara parsial.

H1 : βi 6= 0 dengan i = 1, 2, . . . , k artinya peubah penjelas ke-i berpe-

ngaruh signifikan terhadap peubah respon secara parsial.

• Menentukan derajat kepercayaan α
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• Menentukan t hitung dan t tabel :

Jika signifikansi thit > ttabel maka tolak H0

Jika signifikansi thit ≤ ttabel maka terima H0

• Kesimpulan

2.2.2 Regresi Logistik

Metode regresi merupakan analisis data yang mendeskripsikan hubungan

antara suatu peubah respon dan satu atau lebih peubah penjelas atau pre-

diktor (Hosmer & Lemeshow, 2000). Analisis regresi linier digunakan jika

pengaruh peubah penjelas terhadap peubah respon bersifat linier dan peubah

respon bertipe kontinu sedangkan peubah penjelas dapat bertipe kontinu atau

kategorik. Adapun jika peubah respon bertipe kategorik maka penggunaan

regresi linier ini untuk menjelaskan pengaruh peubah penjelas terhadap peu-

bah respon menjadi tidak valid lagi. Analisis regresi logistik adalah salah satu

metode yang dapat digunakan untuk mencari hubungan peubah respon yang

bersifat dikotomus (berskala nominal atau ordinal dengan dua kategori) atau

bersifat polikotomus (mempunyai skala nominal atau ordinal dengan lebih dari

dua kategori) dengan satu atau lebih peubah penjelas. Peubah penjelas yang

digunakan sebagai pembentuk model terhadap peubah respon dapat bersifat

kontinu atau kategorik (Agresti, 2007).

Regresi logistik tidak memerlukan asumsi normalitas, autokorelasi, dan

heterokedastisitas, dikarenakan peubah respon bersifat kategorik, sehingga re-

sidualnya, tidak memerlukan ketiga pengujian tersebut. Selain itu, beberapa

asumsi regresi logistik yaitu:

1. Regresi logistik tidak membutuhkan hubungan linier antara peubah res-

pon dengan peubah penjelas.
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2. Peubah respon harus bersifat kategorik (dikotomi atau polikotomi).

3. Asumsi homokedastisitas tidak diperlukan.

4. Kategori dalam peubah penjelas harus terpisah satu sama lain atau ber-

sifat eksklusif.

5. Regresi logistik dapat menyeleksi hubungan karena menggunakan pen-

dekatan non linier log transformasi untuk memprediksi odds ratio.

Adapun fungsi logistik adalah sebagai berikut:

f (x) =
1

1 + e−x
,−∞ < x <∞ (2.1)

Dengan melihat hasil kemungkinan nilai f (x) yang berkisar antara 0 dan 1, ini

menunjukkan bahwa regresi logistik menggambarkan probabilitas terjadinya

suatu kejadian.

Menurut Hosmer dan Lemeshow (2000), dalam persamaan regresi logistik,

notasi π (x) = E (Y |x) digunakan untuk mempresentasikan mean dari Y jika

diberikan nilai x yang juga merupakan bentuk taksiran fungsi peluang dan

bentuk khusus dari model regresi logistik yang dinyatakan dalam persamaan

sebagai berikut.

π (x) =
exp(β0 + β1x1i + ...+ βpxpi)

1 + exp(β0 + β1x1i + ...+ βpxpi)
(2.2)

dimana:

π(x) = Nilai peluang peubah respon.

xpi = Nilai amatan dari peubah penjelas ke-p.

p = Banyaknya peubah penjelas yang diamati.

βp = Parameter (koefisien regresi) untuk peubah penjelas ke-p.
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Jika model dari persamaan (2.2) ditransformasi dengan transformasi lo-

git dari π (x). Maka hasilnya merupakan bentuk penyederhanaan dari model

regresi logistik dan dapat ditulis sebagai berikut.

g (x) = ln

[
π(x)

1− π(x)

]
= β0 + β1x1i + ...+ βpxpi (2.3)

Dengan g (x) = logit π (x).

Estimasi Parameter

Pada model regresi logistik metode estimasi yang digunakan untuk menak-

sir nilai β adalah Metode Maksimum Likelihood Estimation (MLE). Prinsip

metode ini adalah mengestimasi nilai parameter β yang terdapat dalam per-

samaan regresi logistik dengan memaksimumkan fungsi likelihood. Bentuk

umum dari fungsi likelihood untuk sampel dengan n observasi independen,

(yi, xi) dimana i = 1, 2, . . . , n adalah sebagai berikut (Hosmer & Lemenshow,

2000).

L (β) =
n

Π
i=1

π(xi)
yi(1− π (xi))

1−yi (2.4)

Selanjutnya didapatkan fungsi log likelihood sebagai berikut.

l (β) =
n∑
i=1

yi ln [π (xi)] + (1− yi) ln (1− π (xi)) (2.5)

Hasil parameter yang dilakukan melalui metode MLE adalah dengan men-

cari turunan fungsi log likelihood terhadap parameter yang akan diestimasi

selanjutnya disamadengankan nol. Hasil turunan pertama dari fungsi log like-

lihood secara umum sebagai berikut (Hosmer & Lemenshow, 2000).

∂l (β)

∂βkj
=

n∑
i=1

xki (yji − πji) = 0
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Langkah selanjutnya adalah mencari turunan kedua dari fungsi ln-likelihood

terhadap parameter yang akan diestimasi.

∂2l (β)

∂βkjβk′j
= −

n∑
i=1

xk′ ixkiπji (1− πji) = 0

Nilai parameter estimasi yang dihasilkan diduga bersifat tidak linier, jadi

penyeleseaiannya tidak dapat dilakukan secara langsung maka dapat meng-

gunakan metode numerik untuk memperoleh estimasi parameternya yaitu de-

ngan metode iterasi Newton-Raphson. Metode ini dilakukan dengan iterasi

yang menggunakan rumus sebagai berikut (Agresti, 2007).

β(t+1) = β(t) −
(
H(t)

)−1
q(t)

dimana:

Ht adalah matriks turunan kedua fungsi log likelihood dan qt adalah matriks

turunan pertama fungsi log likelihood.

q(t) =

(
∂l(β)
∂β01

∂l(β)
∂β02

· · · ∂l(β)
∂β

)T

(
H(t)

)
=



∂2l(β)

∂β01
2

∂2l(β)
∂β01∂β02

· · · ∂2l(β)
∂β01∂β

∂2l(β)
∂β01∂β02

∂2l(β)

∂β02
2 . . . ∂2l(β)

∂β02∂β

...
...

. . .
...

∂2l(β)
∂β01∂β

∂2l(β)
∂β02∂β

· · · ∂2l(β)
∂β2



T

dengan banyaknya iterasi t = 0, 1, 2, . . .. Iterasi Newton-Raphson akan

berhenti apabila
∥∥∥β(t+1) − β(t)

∥∥∥ ≤ ε

2.3 Regresi Logistik Ordinal

Regresi logistik ordinal merupakan metode analisis yang digunakan untuk

mengetahui hubungan antara peubah respon dengan peubah penjelas dimana
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peubah responnya memiliki lebih dari dua kategori dan dalam setiap kategori

memiliki tingkatan atau berskala ordinal (Hosmer & Lemenshow, 2000).

Model yang digunakan dalam regresi logistik ordinal adalah model logit

atau yang disebut dengan istilah cummulative logit models. Menurut Agresti

(2007), peluang kumulatif P (Y ≤ j|xi) dapat didefinisikan sebagai berikut:

P (Y ≤ j|xi) =

exp

(
β0j +

p∑
k=1

βkxik

)
1 + exp

(
β0j +

p∑
k=1

βkxik

) (2.6)

dimana:

xi = (xi1, xi2, . . . , xip) merupakan nilai pengamatan ke-i dari setiap variabel p

peubah penjelas dimana i = (1, 2, . . . , n).

βk = Faktor koefisien yang tidak diketahui yang bersesuian dengan xi .

k = (1, 2, . . . , p) banyaknya peubah penjelas

j = 1, 2, . . . , J − 1 dimana J banyaknya peubah respon

Adapun peluang kumulatif yang dapat dibentuk jika terdapat J kategori

respon adalah sebanyak J − 1 peluang kumulatif. Misal terdapat tiga kategori

respon, maka peluang kumulatif yang didapat bisa ditulis sebagai berikut:

P (Y ≤ 1|xi) =

exp

(
β01 +

p∑
k=1

βkxik

)
1 + exp

(
β01 +

p∑
k=1

βkxik

)

P (Y ≤ 2|xi) =

exp

(
β02 +

p∑
k=1

βkxik

)
1 + exp

(
β02 +

p∑
k=1

βkxik

)
Model kumulatif logit merupakan model didapat dengan membandingkan

peluang kumulatif yaitu perbandingan peluang yang kurang dari atau sama

dengan kategori respon ke-j pada peubah penjelas p yang dinyatakan dalam
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vektor xi yaitu P (Y ≤ j|xi), dengan probabilitas yang lebih besar dari kate-

gori respon ke-j, P (Y > j|xi) (Hosmer & Lemenshow, 2000). Sesuai dengan

definisi cummulative logit models, maka didapatkan model logit regresi ordinal

atau cummulative logit models adalah sebagai berikut:

Logit P (Y ≤ j|xi) = ln

[
P (Y ≤ j|xi)
P (Y > j|xi)

]
= ln

[
P (Y ≤ j|xi)

1− P (Y ≤ j|xi)

]

= ln


exp

(
β0j+

p∑
k=1

βkxik

)
1+exp

(
β0j+

p∑
k=1

βkxik

)

1−
exp

(
β0j+

p∑
k=1

βkxik

)
1+exp

(
β0j+

p∑
k=1

βkxik

)


= β0j +

p∑
k=1

βkxik (2.7)

Jika πj (xi) = P (Y = j|xi) menyatakan peluang kategori respon ke- j pada

peubah penjelas p yang dinyatakan dalam vektor xi dan P (Y ≤ j|xi) menya-

takan peluang kumulatif pada peubah penjelas p yang dinyatakan dalam vektor

xi maka nilai P (Y ≤ j|xi) diperoleh dengan persaman berikut:

P (Y ≤ j|xi) = π1 (xi) + π2 (xi) + . . .+ πj (xi) (2.8)

Sehingga dapat diperoleh nilai peluang masing-masing kategori peubah respon

sebagai berikut:

P (Y = 1|xi) = π1 (xi) = P (Y ≤ 1|xi)

P (Y = 2|xi) = π2 (xi) = P (Y ≤ 2|xi)− π1 (xi)

...

P (Y = J |xi) = πJ (xi) = 1− P (Y ≤ J − 1|xi) (2.9)

Nilai πj (xi) pada persamaan diatas dijadikan pedoman dalam pengkla-

sifikasian. Suatu pengamatan akan diklasifikasikan pada respon kategori j

berdasarkan nilai πj (xi) yang terbesar.
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2.3.1 Estimasi Parameter

Pada penelitian ini metode estimasi yang digunakan untuk menaksir nilai

β adalah Metode Maksimum Likelihood Estimation (MLE). Prinsip metode

ini adalah mengestimasi nilai parameter β yang terdapat dalam persamaan

regresi logistik dengan memaksimumkan fungsi likelihood. Bentuk umum dari

likelihood untuk sampel dengan n observasi adalah sebagai berikut (Hosmer

& Lemenshow, 2000).

L (β) =
n

Π
i=1

π1(xi)
y1iπ2(xi)

y2i . . . πJ(xi)
yJi (2.10)

Selanjutnya didapatkan fungsi log likelihood sebagai berikut.

l (β) =
n∑
i=1

y1i ln [π1 (xi)] + y2i ln [π2 (xi)] + . . .+ yJi ln [πJ (xi)] (2.11)

Langkah selanjutnya adalah mencari turunan pertama dan turunan kedua

fungsi log likelihood terhadap parameter yang akan diestimasi dan disama

dengankan nol. Nilai parameter yang dihasilkan bersifat tidak linier sehingga

diperlukan metode numerik untuk memperoleh estimasi parameternya yaitu

dengan metode iterasi Newton-Raphson. Hal ini serupa pada regresi logistik

biner yang telah dijelaskan.

2.3.2 Pengujian Parameter

Setelah mendapatkan parameter maka selanjutnya adalah menguji signifi-

kansi dari parameter yang telah diestimasi tersebut secara serentak dan parsial.

Maksud dari pengujian parameter ini adalah untuk mengetahui apakah peu-

bah penjelas yang terdapat dalam model berpengaruh atau tidak terhadap

peubah responnya. Pengujian dilakukan terhadap koefisien β dari model yang

telah diperoleh. Dalam model regresi logistik terdapat dua jenis pengujian

yaitu pengujian secara serentak dan parsial.
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1. Uji Serentak

Uji serentak dilakukan untuk mengetahui keberartian koefisien β terha-

dap peubah respon secara keseluruhan atau serentak. Jika parameter

yang diuji signifikan maka dapat dikatakan model yang dibentuk sesu-

ai untuk memodelkan peubah respon. Hipotesis yang digunakan adalah

sebagai berikut.

H0 : β1 = β2 = . . . = βp = 0

H1 : paling sedikit terdapat satu βk 6= 0 dengan k = 1, 2, . . . , p

Statistik uji yang digunakan adalah uji G atau likelihood ratio test.

G = −2 ln

[
L0

L1

]
(2.12)

dimana:

L0 = likelihood untuk model yang tidak mengandung peubah penjelas

yang akan diuji signifikansinya.

L1 = likelihood untuk model yang mengandung peubah penjelas yang

akan diuji signifikansinya.

Daerah penolakan H0 adalah jika G > χ2
(v,α) atau p− value < α dengan

v adalah derajat bebas banyaknya peubah penjelas.

2. Uji Parsial

Uji parsial digunakan untuk menguji pengaruh setiap parameter β secara

individual terhadap respon. Statistik uji yang digunakan adalah uji Wald

(Hosmer & Lemenshow, 2000). Berdasarkan hasil dari uji Wald maka

akan diketahui apakah suatu peubah penjelas layak atau tidak masuk

kedalam model. Hipotesis yang digunakan adalah sebagai berikut.

H0 : βk = 0

H1 : βk 6= 0 dengan k = 1, 2, . . . , p p adalah jumlah penjelas dalam

model.
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Statistik uji Wald adalah sebagai berikut.

W =
β̂k

SE
(
β̂k

) (2.13)

dengan SE
(
β̂k

)
adalah taksiran standar error parameter. Daerah pe-

nolakan H0 adalah jika p− value < α atau |W | > Zα�2

2.3.3 Uji Kesesuaian Model

Uji kesesuaian model dilakukan untuk mengetahui apakah suatu model

yang terbentuk sudah sesuai untuk digunakan atau tidak. Statistik uji yang

digunakan adalah uji (Hosmer & Lemenshow, 2000) dengan hipotesis sebagai

berikut .

H0: model sesuai (tidak ada perbedaan yang nyata antara hasil observasi

dengan kemungkinan hasil prediksi model)

H1: model tidak sesuai (ada perbedaan yang nyata antara hasil observasi

dengan kemungkinan hasil prediksi model)

Statistik uji Chi-square adalah sebagai berikut.

Ĉ =

g∑
k=1

(
Ok − n

′
kπk
)2

n′kπk (1− πk)
(2.14)

dimana:

Ok =
Ck∑
j=1

yj adalah jumlah nilai peubah respon pada kelompok ke-k.

πk =
Ck∑
j=1

mj π̂j
n′k

adalah rata-rata taksiran probabilitas dimana mj banyaknya

subjek pada ck kombinasi peubah penjelas.

g = jumlah kelompok.

n
′
k = jumlah subjek dalam kelompok ke-k.

Daerah penolakan H0 adalah jika p− value > α atau Ĉ < χ2
(g−2).
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2.4 Interpretasi Model

Interpretasi dalam regresi logistik menggunakan nilai odds ratio yang me-

nunjukkan perbandingan tingkat kecenderungan dari kategori yang ada da-

lam satu peubah penjelas. Interpretasi model meliputi menentukan hubungan

fungsional antara peubah respon dan peubah penjelas serta mendefinisikan

unit perubahan peubah respon yang disebabkan oleh peubah penjelas. Odds

ratio untuk Y ≤ j terhadap Y > j yang dihitung pada dua nilai (misal x=a

dan x=b) adalah sebagai berikut.

ψ (a, b) =

[
P (Y≤j|x=a )
P (Y >j|x=a )

]
[
P (Y≤j|x=b )
P (Y >j|x=b )

]
=

exp (β0j + βi (a))

exp (β0j + βi (b))

= exp {(β0j + βi (a))− (β0j + βi (b))}

= exp [βi (a− b)] (2.15)

Sehingga jika a− b = 1 maka ψ = exp (βi)

Persaman (2.15) dapat diinterpretasikan bahwa peluang suatu respon me-

miliki kategori lebih kecil atau sama dengan kategori ke-j dibandingkan dengan

respon yang memiliki kategori lebih besar dari kategori ke-j pada x = a adalah

sebesar exp (βi) kali dibandingkan pada x = b.

Nilai odds ratio digunakan untuk menunjukkan kecenderungan hubungan

suatu peubah penjelas terhadap peubah respon. Jika nilai ψ = 1 maka itu

menunjukkan jika resiko dua kejadian adalah sama yang berarti x = a memiliki

resiko yang sama dengan x = b untuk menghasilkan Y ≤ j dibandingkan

Y > j. Jika 1 < ψ < ∞ berarti x = a memiliki ψ kali lebih tinggi dibanding

x = b begitu pula untuk 0 < ψ < 1. Untuk peubah penjelas kontinu maka

diperlukan unit perubahan sebesar c, sehingga odds ratio diperoleh dengan

exp (cβi) (Hosmer & Lemenshow, 2000).
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2.5 Ketepatan Klasifikasi

Evaluasi prosedur ketepatan klasifikasi adalah suatu evaluasi yang meli-

hat peluang kesalahan klasifikasi yang dilakukan oleh suatu fungsi klasifikasi

(Johnson & Wichern, 1992). Pengukuran yang biasa dipakai untuk melihat

kesalahan klasifikasi adalah apparent error rate (APER). Nilai APER menya-

takan nilai proporsi sampel yang salah diklasifikasikan oleh fungsi klasifikasi

(Johnson & Wichern, 1992). Nilai APER ini akan lebih mudah dihitung jika

disajikan dalam bentuk tabel. Berikut ini tabel APER:

Tabel 2.1: Tabel Ketepatan Klasifikasi Regresi Logitik
Kelompok Kelompok Prediksi

Pengamatan y1 y2 y3
y1 n11 n12 n13

y2 n21 n22 n23

y3 n31 n32 n33

dimana:

n11 = Jumlah subjek dari y1 yang tepat diklasifikasikan sebagai y1

n22 = Jumlah subjek dari y2 yang tepat diklasifikasikan sebagai y2

n33 = Jumlah subjek dari y3 yang tepat diklasifikasikan sebagai y3

n12 = Jumlah subjek dari y1 yang salah diklasifikasikan sebagai y2

n13 = Jumlah subjek dari y1 yang salah diklasifikasikan sebagai y3

n21 = Jumlah subjek dari y2 yang salah diklasifikasikan sebagai y1

n23 = Jumlah subjek dari y2 yang salah diklasifikasikan sebagai y3

n31 = Jumlah subjek dari y3 yang salah diklasifikasikan sebagai y1

n32 = Jumlah subjek dari y3 yang salah diklasifikasikan sebagai y2

Maka rumus APER adalah sebagai berikut:

APER=

(
n12 + n13 + n21 + n23 + n31 + n32

n11 + n12 + n13 + n21 + n22 + n23 + n31 + n32 + n33

)
(2.16)
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Nilai APER dalam %. Maka nilai ketepatan klasifikasi adalah

Ketepatan Klasifikasi = 1− APER. (2.17)

Tidak ada kriteria nilai ketepatan klasifikasi itu dapat dikatakan baik. Sehing-

ga berapapun rentang nilai dari ketepatan klasifikasi, tetap dapat ditingkatkan

lagi dengan menggunakan metode yang dapat meningkatkan ketepatan klasi-

fikasi yaitu metode bootstrap aggregating (bagging). Seperti pada penelitian

sebelumnya oleh Suryaningrum. Nilai ketepatan klasifikasi yang didapat oleh

Suryaningrum tanpa bagging sudah cukup tinggi yaitu 97,8%, setelah dilakuk-

an bagging maka terjadi peningkatan nilai ketepatan klasifikasi menjadi 98%.

2.5.1 Tahapan Penulisan

Proses dalam penulisan ini melalui beberapa tahapan untuk melakukan

analisis data yaitu sebagai berikut:

1. Melakukan Penginputan data. Membagi data menjadi data training dan

data testing.

2. Melakukan estimasi parameter regresi logistik ordinal dengan MLE.

3. Melakukan pengujian secara serentak dan secara parsial.

4. Melalukan uji kesesuaian model dengan uji Chi-square.

5. Mendapatkan peubah penjelas yang signifikan berpengaruh pada model

regresi logistik ordinal serta interpretasi model dengan odds ratio

6. Menghitung ketepatan klasifikasi pada regresi logistik ordinal.

7. Melakukan analisa bagging regresi logistik ordinal.

8. Interpretasi dari masing-masing metode dan memberikan kesimpulan.
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Gambar 2.1: Diagram Alur



BAB III

PEMBAHASAN

3.1 Pengantar Bootstrap Aggregating (Bagging)

Metode Bootstrap Aggregating (bagging) pertama kali digunakan oleh Bre-

iman (1994). Bagging digunakan untuk memperbaiki stabilitas dan kekuatan

prediksi dengan mereduksi variansi dari suatu prediktor pada metode klasifi-

kasi dan regresi yang penggunannya tidak dibatasi hanya untuk memperbaiki

estimator.

Bagging bekerja dengan baik pada metode klasifikasi yang menghasilkan

parameter yang tidak stabil, yang mana perubahan kecil pada data set akan

menghasilkan perubahan besar pada model yang diperoleh. Beberapa metode

yang tidak stabil adalah neural networks, regresi, dan pohon regresi (regres-

sion tree). Sedangkan contoh metode yang stabil adalah k-nearest neighboor

(Breiman, 1994). Oleh karena itu, peningkatan ketepatan klasifikasi dengan

bagging memberikan hasil yang baik jika model yang dihasilkan dari perulang-

an berbeda satu sama lain.

Bagging sendiri merujuk pada pendekatan bootstrap yang mana dari boots-

trap pada data nantinya akan didapat suatu parameter, dimana setiap para-

meter akan diaggregat dengan melalukan rata-rata untuk mendapatkan model

baru. Pendekatan bootstrap yang seperti ini dinamakan bagging. Bootstrap

sendiri adalah metode berbasis resampling data sampel dengan syarat pe-

ngembalian pada datanya dalam menyelesaikan statistik ukuran suatu sampel

dengan harapan sampel tersebut mewakili data populai sebenarnya. Bootstrap

23
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memungkinakan untuk melakukan inferensi statistik tanpa membuat asumsi

distribusi yang kuat dan tidak memerlukan formulasi analitis untuk distribusi

sampling suatu estimator. Sebagai pengganti, bootstrap menggunakan distri-

busi empiris untuk mengestimasi distribusi sampling. Jadi jika penyelesaian

analitik tidak mungkin dilakukan dimana anggapan (suatu distribusi, misalnya

kenormalan data) tidak dipenuhi maka dengan menggunakan bootstrap masih

dapat dilakukan suatu inferensi.

Bagging prediktor adalah metode untuk membangkitkan multiple versions

dari prediktor dan menggunakannya untuk mendapatkan kumpulan prediktor.

Multiple versions dibentuk dengan replikasi bootstrap dari sebuah data perco-

baan (Breiman, 1994). Bagging regresi logistik bekerja dengan cara mengambil

n bagian contoh dari data asli secara acak dengan pengembalian sebanyak B

kali dan memodelkan regresi logistik untuk setiap bagian contoh pada setiap B

pengulangan. Prediksi dari setiap pengamatan adalah rata-rata dari prediksi

B.

3.2 Metode Bagging

Sebuah data D terdiri dari {(yn, xn) , n=1, . . . ,N} dimana y dapat beru-

pa kelas label atau respon numerik. Jika input adalah x, maka y diprediksi

dengan ϕ (x,D) dimana ϕ (x,D) adalah prediktor. Untuk mendapatkan pre-

diktor yang lebih baik dibandingkan dengan prediktor tunggal maka dilakuk-

an replikasi bootstrap {Dk} yang kemudian disebut {ϕ (x,Dk)} dimana {Dk}

adalah rangkaian data yang terdiri dari N observasi independen. Replikasi

bootstrap dilakukan sebanyak B kali sehingga ada
{
DB
}

dari D dan dibentuk

prediktor
{
ϕ(x,D)B

}
.
{
DB
}

adalah resampling dengan pengembalian, dima-

na
{
DB
}

diambil secara acak, tetapi dengan pengembalian dari {D}. Setiap
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{(yn, xn) dapat muncul berulang kali karena proses pengembalian atau tidak

muncul sama sekali dalam
{
DB
}

.

Aggregate classifier atau metode klasifikasi agregat µA diberikan secara

umum dalam:

µA (y) = EF [µ̂ (y, Dk)] (3.1)

dimana ekspektasi sampel Dk berdasarkan distribusi probabilitas F (fungsi

distribusi empirik). Breiman mengenalkan prosedur bagging dimana syarat

µA(y) diperoleh dengan membangkitkan B dari D dengan metode bootstrap.

Untuk setiap resampel bootstrap dapat dihitung:

µ̂(∗b)
(

y, Dk
(∗b)
)
, b = 1, . . . , B (3.2)

dan kemudin menaksir classifier sebagai berikut.

µ̂A = EF̂ [µ̂ (y, Dk
∗)] (3.3)

3.3 Ketepatan Klasifikasi Bagging

Beberapa metode klasifikasi menaksir peluang p̂ (j |x) suatu objek dengan

prediksi vektor x termasuk dalam kelas j. Kemudian kelas yang sesuai de-

ngan x ditaksir sebagai maxj p̂ (j |x). Untuk metode seperti ini, ketepatan

bagging dengan voting (peluang terbesar) adalah rata-rata p̂ (j |x) dari semua

replikasi bootstrap sehingga diperoleh p̂B (j |x) dan kemudian menggunakannya

untuk menaksir kelas maxj p̂ (j |x). Penaksir ini dihitung di setiap klasifika-

si bootstrap yang dilakukan. Hasil kesalahan klasifikasi selalu identik dengan

kesalahan klasifikasi di tiap replikasi bootstrap. Sejauh ini fakta-fakta meng-

indikasikan bahwa bagging menaksir lebih akurat daripada penaksir tunggal.

Untuk menguji pernyataan ini dilakukan perbandingan kedua estimasi dengan
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p∗(j|x) dari nilai sebenarnya, perbandingan dilakukan dengan membanding-

kan prediksi eror dari hasil model tunggal adalah sebagai berikut.

es = |p̂ (j |x)− p∗(j|x) | (3.4)

dimana p̂ (j |x) adalah penaksir peluang dari model tunggal dan p∗(j|x)

adalah peluang sebenarnya. Sedangkan prediksi eror untuk model hasil bagging

adalah sebagai berikut.

eB = |p̂B (j |x)− p∗(j|x) | (3.5)

dimana p (j |x) penaksir dari peluang pada setiap replikasi, sehingga pre-

diksi eror dari model bagging merupakan hasil rata-rata prediksi eror pada

setiap pengambilan sampel pada setiap B replikasi bootstrap (Breiman, 1994).

Tahapan Bagging Regresi Logistik

Selanjutnya tahapan-tahapan bagging pada regresi logistik adalah:

1. Mengambil sampel bootstrap sebanyak n dari data set dengan pengulang-

an sebanyak n. Pengambilan sampel sedemikian hingga setiap variabel

agrregat dalam setiap observasi.

2. Memodelkan regresi logistik hasil sampel bootstrap DB.

3. Menghitung ketepatan klasifikasi. Kesalahan klasifikasi pada langkah ini

disebut eB.

4. Mengulang langkah 1-3 sebanyak B kali replikasi bootstrap. (Replikasi

yang digunakan sebanyak 50, 60, 70, 80, 90, dan 100 kali replikasi)

5. Memperoleh ketepatan klasifikasi bagging yaitu rata-rata ketepatan kla-

sifikasi setiap pengulangan sampai B. Sehingga kesalahan klasifikasi bag-

ging untuk replikasi B kali adalah eB
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6. Membentuk model bagging regresi logistik akhir.

Gambar 3.1: Diagram Alur Bagging

Jumlah Replikasi

Penentuan besarnya jumlah replikasi B sangat variatif, karena besar ke-

cilnya B dapat memberikan hasil yang berbeda pada setiap tahapan analisis.

Sutton (2005) merekomendasikan replikasi sebanyak 25 atau 50 kali, namun

Hastie dkk (2001) menyatakan bahwa peningkatan akurasi akan terjadi jika

banyaknya replikasi ditingkatkan dari 50 ke 100 kali, sedangkan jika banyak-
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nya ditingkatkan hingga lebih dari 100 kali akan menghasilkan akurasi yang

tidak lebih besar dari akurasi replikasi 100 kali. Sementara itu, Efron dan Tib-

shirani (1993) merekomendasikan nilai B yang kecil, misalnya 25 kali. Hasil

penelitian sebelumnya oleh Suryaningrum, bagging dapat meningkatkan nilai

ketepatan klasifikasi sebesar 0.2% dari 97.8% menjadi 98% dengan replikasi

sebanyak 60 kali. Sedangakan penelitian Reza, dengan replikasi sebanyak 50

dapat meningkatan nilai ketepatan klasifikasi sebanyak 2% dari 49% menjadi

51%. Sehingga dalam penelitian ni digunakan replikasi sebanyak 50 sampai

100 kali replikasi.

3.4 Contoh Kasus

3.4.1 Sumber Data

Data yang digunakan dalam metode penelitian ini yaitu data SAKERNAS

bulan Agustus 2014 di DKI Jakarta. Peubah respon yang digunakan ada tiga,

yaitu berapa Lama mencari pekerjaan (Y)

1. kurang dari 12 bulan (Y1)

2. 12 sampai kurang dari 24 bulan (Y2)

3. 24 bulan atau lebih (Y3)

Sedangkan peubah penjelas yang dipakai adalah sebagai berikut.

1. Hubungan dengan Kepala Rumah Tangga (KRT) (X1)

1. Kepala Rumah Tangga (X1(1))

2. Istri/suami (X1(2))

3. Anak (X1(3))

4. Lainnya (cucu, menantu, orang tua/mertua, dll) (X1(4))

2. Jenis Kelamin (X2)
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1. Laki-laki (X2(1))

2. Perempuan (X2(2))

3. Umur (X3)

4. Status Pernikahan (X4)

1. Belum nikah (X4(1))

2. Nikah (X4(2))

3. Lainnya (X4(3))

5. Pendidikan tertinggi yang ditamatkan (X5)

1. SD (X5(1))

2. SMP (X5(2))

3. SMA/SMK (X5(3))

4. Universitas (X5(4))

6. Mengikuti pelatihan kursus (X6)

1. Ya (X6(1))

2. Tidak (X6(2))

7. Penghasilan (dalam juta) (X7)

8. Pekerjaan yang dicari (X8)

1. Pekerjaan purna waktu (Full Time) (X8(1))

2. Pekerjaan paruh waktu (Part Time) (X8(2))

3.4.2 Hasil dan Pembahasan

Analisis regresi logistik ordinal pada contoh kasus ini, digunakan untuk

mengetahui faktor apa saja yang mempengaruhi cepat atau lambatnya masya-



30

rakat dalam mendapat pekerjaan dan untuk mengukur nilai ketepatan klasi-

fikasi. Peubah respon yang digunakan terdiri dari 3 kategori dan pada tiap

kategori ada tingkatannya sehingga digunakan regresi logistik untuk mengana-

lisisnya.

Data bersumber dari Badan Pusat Statistik (BPS) yaitu data SAKERNAS

berjumlah 374 orang di DKI Jakarta pada bulan Agustus 2014. Karakteristik

calon pekerja perlu dikaji guna mengetahui jangka waktu dalam mendapat

kerja. Pembagian rentang waktu dibagi menjadi tiga yaitu pada kategori per-

tama sebanyak 107 orang, kategori kedua sebanyak 142 orang, dan kategori

terakhir sebanyak 125 orang. Sehingga total seluruhunya adalah 374 orang.

Ada banyak faktor yang dapat mempengaruhi cepat lambat mendapat pe-

kerjaan. Faktor yang diduga berpengaruh tersebut antara lain usia, jenis ke-

lamin, status keluarga, status pernikahan, jenjang pendidikan terakhir, peng-

hasilan sebelumnya, dan jenis pekerjaan yang diambil.

Pada analisis regresi logistik ordinal terdapat dua pengujian yaitu pengu-

jian secara serentak dan pengujian secara simultan. Sebelumnya data dibagi

dua terlebih dahulu yaitu data training yang digunakan untuk model dan da-

ta testing yang digunakan untuk ketepatan klasifikasi. Data dibagi menjadi

80 % untuk data training yaitu berjumlah 299 dan 20 % untuk data testing

berjumlah 75. Selanjutnya dijelaskan hasil pengujian serentak dan parsial.

Pengujian Secara Serentak

Pengujian secara serentak ini dilakukan untuk mengetahui signifikansi pe-

ubah penjelas secara bersama-sama. Hipotesis yang digunakan adalah sebagai

berikut.

H0 : β1 = β2 = . . . = β8 = 0

H1 : paling sedikit terdapat satu βk 6= 0 dengan k = 1, 2, . . . , 8



31

Taraf signifikansi yang digunakan yaitu α = 10% dengan statistik uji G

yang mengikuti distribusi Chi-square. Berdasarkan hasil pengujian seren-

tak,dapat diketauhi nilai p − value = 0.000 dan nilai G = 126.106. Hasil

ini menandakan bahwa tolak H0 karena p− value < α sehingga dapat dikata-

kan paling tidak ada satu peubah penjelas yang berpengaruh secara signifikan

terhadap peubah respon.

Pengujian Secara Parsial

Pengujian secara parsial dilakukan karena pada pengujian serentak telah

diindikasikan jika paling tidak ada satu peubah penjelas yang berpengaruh

signifikan terhadap peubah respon. Hipotesis yang digunakan adalah sebagai

berikut.

H0 : βk = 0

H1 : βk 6= 0 dengan k = 1, 2, . . . , 8

Tabel 3.1: Tabel Regresi Logistik
Variabel Coef P-Value

X1(2) 0.059 0.943
X1(3) 0.439 0.410
X1(4) 0.360 0.539
X2(2) 0.095 0.723
X3 -0.041 0.020*

X4(2) 0.796 0.045*
X4(3) 1.057 0.153
X5(2) 0.894 0.214
X5(3) 3.532 0.000*
X5(4) 4.238 0.000*
X6(2) 0.519 0.331
X7 0.502 0.002*

X8(2) 0.610 0.128
Konstanta 1 -4.474 0.000*
Konstanta 2 -2.342 0.000*

Statistik uji yang dilakukan adalah statistik uji Wald dengan tingkat keper-
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cayaan atau tingkat signifikansi yang digunakan yaitu α = 10%. Berdasarkan

hasil pengamatan peubah penjelas yang memiliki nilai p-value kurang dari

α = 10% berarti berpengaruh signifikan terhadap peubah respon adalah umur

(X3), status perkawinan (X4), pendidikan terakhir (X5), dan penghasilan se-

belumnya (X7).

Berdasarkan estimasi parameter yang telah didapatkan, maka fungsi logit-

nya dapat ditulis sebagai berikut.

Logit1=-4.474-0.041x3+0.796x4(2)+3.532x5(3)+4.238x5(4)+0.502x7

Logit2=-2.342-0.041x3+0.796x4(2)+3.532x5(3)+4.238x5(4)+0.502x7

Setelah didapatkan fungsi logit, selanjutnya dapat ditentukan nilai peluang

kumulatif kategori respon dan peluang dari masing-masing kategori respon.

Sebagai contoh dapat dihitung peluang usia calon pekerja 26 tahun, belum

menikah, lulusan SMA/SMK, dan belum memiliki penghasilan sebelumnya

pada setiap kategori respon.

Logit1=-4.474-0.041 (26) +0.796 (0) +3.532 (0) +4.238 (1) +0.502 (0) = −1.302

Logit2=-2.342-0.041 (26) +0.796 (0) +3.532 (0) +4.238 (1) +0.502 (0) = 0.83

Maka nilai peluang masing-masing peubah respon yaitu,

π1 = P (Y ≤ 1 |X ) =
1

1 + exp (-Logit1)
=

1

1 + exp (1.302)
= 0.2138

π2 = P (Y ≤ 2 |X )− P (Y ≤ 1 |X ) =
1

1 + exp (−0.83)
− 1

1 + exp (1.302)
= 0.4825

π3 = 1− P (Y ≤ 2 |X ) = 1− 1

1 + exp (−0.83)
= 0.3036

Sehingga seorang yang berusia 26 tahun, belum menikah, lulusan SMA/SMK,

dan belum memiliki penghasilan akan mendapatkan perkejaan dalam waktu

satu tahun karena memiliki peluang yang paling besar.



33

Uji Kesesuaian Model

Setelah didapat estimasi parameter dan telah dibentuk model logit maka

selanjutnya adalah pengujian kesesuaian model. Pengujian ini dilakukan untuk

mengetahui apakah ada perbedaan antara hasil observasi dengan hasil prediksi.

Hipotesis yang digunakan dalam pengujian adalah sebagai berikut.

H0: model sesuai (tidak ada perbedaan yang nyata antara hasil observasi

dengan kemungkinan hasil prediksi model)

H1: model tidak sesuai (ada perbedaan yang nyata antara hasil observasi

dengan kemungkinan hasil prediksi model)

Berdasarkan tabel tersebut diketahui jika nilai p − value uji (Hosmer &

Lemenshow, 2000) 0.572 sudah lebih dari α sebesar 0.1 sehingga keputusannya

gagal tolakH0. Hal ini artinya model yang diperoleh dapat dikatakan jika tidak

ada perbedaan yang signifikan antara hasil observasi dengan hasil prediksi

model.

Interpretasi Model

Interpretasi dalam regresi logistik menggunakan nilai odds ratio yang me-

nunjukkan perbandingan tingkat kecenderungan dari kategori yang ada dalam

satu peubah penjelas.

Tabel 3.2: Hasil Odds Ratio
Variabel Odds Ratio

X3 0.96
X4(2) 2.22
X5(3) 34.19
X5(4) 69.29
X7 1.65

Peubah penjelas usia calon pekerja memiliki nilai odds ratio 0.96 dan koe-

fisien negatif. Hal ini menunjukan bahwa seorang yang berusia lebih tua satu
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tahun untuk pekerjaan kurang dari setahun memiliki resiko 0.96 lebih kecil

dengan usia yang lebih muda satu tahun.

Pada peubah status pernikahan, kategori yang berpengaruh adalah seorang

yang sudah menikah. Jika dilihat dari odds ratio pada kategori ini resiko

mendapat kerja dalam kurun waktu kurang dari setahun yaitu 2.22 lebih besar

dibanding yang belum menikah

Pada peubah jenjang pendidikan terakhir, kategori yang berpengaruh ada-

lah lulusan SMA/SMK dan lulusan Perguruan tinggi. Untuk lulusan SMA/

SMK memiliki resiko 34.29 lebih besar dari lulusan SD dalam mendapat kerja

dalam kurun waktu kurang dari setahun. Sedangkan ulusan Perguruan tinggi

memiliki resiko 69.29 lebih besar dari lulusan SD untuk mendapat kerja yang

lebih cepat.

Pada calon yang memiliki penghasilan sebelumnya memiliki resiko 1.65

kali lebih tinggi daripada yang belum meiliki penghasilan untuk mendapat

pekerjan dengan cepat yaitu kurang dari satu tahun.

Ketepatan Klasifikasi

Salah satu kriteria kebaikan model adalah ketepatan klasifikasi. Suatu

model yang baik digunakan adalah model yang memiliki ketepatan klasifika-

si yang tinggi. Nilai ketepatan klasifikasi menggunakan data testing karena

data testing merupakan suatu data yang dianggap baru yang digunakan un-

tuk mengecek model yang dihasilkan oleh data training. Ketepatan klasifikasi

ditampilkan pada data berikut.

Berdasarkan tabel, diketahui bahwa nilai APER (dalam %)(
4

75
+

2

75
+

11

75
+

12

75
+

1

75
+

2

75

)
∗ 100% = 42.67%

Sehingga nilai ketepatan klasifikasinya adalah 1− APER = 57.33%
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Tabel 3.3: Ketepatan Klasifikasi Regresi Logistik Ordinal
Kelompok Kelompok Prediksi

Pengamatan y1 y2 y3
y1 5 4 2
y2 11 24 12
y3 1 2 14

Nilai ketepatan klasfikasi yang didapat adalah 57.33 % dimana angka terse-

but masih terbilang kecil. Oleh karena itu, untuk meningkatkan nilai ketepatan

klasifikasi dapat dilalukan metode Bootstrap Aggregating (Bagging).

Bootstrap Aggregating (Bagging)

Pemodelan regresi ordinal pada data training telah menghasilkan nilai ke-

tepatan klasifikasi data testing. Model yang dihasilkan tersebut merupakan

model tunggal dari data sebenarnya. Model tunggal menghasilkan ketepatan

klasifikasi yang relatif masih kecil. Bagging ini merupakan salah satu metode

yang pada umumnya mampu meningkatkan ketepatan klasifikasi. Oleh karena

itu, pada data ini digunakan bagging dengan harapan mampu memperbaiki

model sehingga mampu meningkatkan ketepatan klasifikasi.

Sama halnya dengan regresi logistik ordinal, pembentukan model bagging

juga menggunakan data training. Kemudian data direplikasi sebanyak 50,

60, 70, 80, 90, dan 100. Program bagging ini dijalankan dengan program R.

Berikut adalah hasil dari ketepatan klasifikasi bagging.

Pada tabel tersebut dapat dilihat bahwa nilai ketepatan klasifikasi replikasi

ke-70 memiliki kenaikan yang tertinggi. Jika dibandingkan dari nilai ketepatan

klasifikasi sebelumnya bagging dapat meningkatkan nilai ketepatan klasifikasi.

Sehingga dapat dibuktikan bahwa metode bagging regresi logistik ordinal dapat

meningkatkan nilai ketepatan klasifikasi pada regresi logistik ordinal.

Dengan demikian, ukuran bootstrap B tidak berpengaruh terhadap tingkat
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Tabel 3.4: Hasil Klasifikasi Bagging Regresi Logistik Ordinal
Bagging Regresi Logistik Ordinal
Replikasi Ketepatan Klasifikasi

50 58.67%
60 58.67%
70 61.33%
80 60.00%
90 58.67%
100 60.00%

ketepatan klasifikasi. Selanjutnya model bagging yang diambil adalah model

dengan ketepatan klasifikasi tertinggi yaitu pada replikasi ke-70. Sehingga

model yang dibentuk adalah sebagai berikut.

Logit1=-4.565-0.038x3+1.296x4(2)+3.593x5(3)+4.310x5(4)+0.548x7

Logit2=-2.621-0.038x3+1.296x4(2)+3.593x5(3)+4.310x5(4)+0.548x7

Setelah didapatkan fungsi logit, selanjutnya dapat model diinterpretasikan

dengan menggunakan nilai odds ratio. Berikut adalah hasil nilai odds ratio.

Tabel 3.5: Hasil Odds Ratio
Variabel Odds Ratio

X3 0.96
X4(2) 3.65
X5(3) 36.34
X5(4) 74.44
X7 1.73

Peubah penjelas usia calon pekerja memiliki nilai odds ratio 0.96 dan koe-

fisien negatif. Hal ini menunjukan bahwa seorang yang berusia lebih tua satu

tahun untuk pekerjaan kurang dari setahun memiliki resiko 0.96 lebih kecil

dengan usia yang lebih muda satu tahun.

Pada peubah status pernikahan, kategori yang berpengaruh adalah seorang

yang sudah menikah. Jika dilihat dari odds ratio pada kategori ini resiko

mendapat kerja dalam kurun waktu kurang dari setahun yaitu 3.65 lebih besar

dibanding yang belum menikah
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Pada peubah jenjang pendidikan terakhir, kategori yang berpengaruh ada-

lah lulusan SMA/SMK dan lulusan Perguruan tinggi. Untuk lulusan SMA/

SMK memiliki resiko 36.34 lebih besar dari lulusan SD dalam mendapat kerja

dalam kurun waktu kurang dari setahun. Sedangkan lulusan Perguruan tinggi

memiliki resiko 74.44 lebih besar dari lulusan SD untuk mendapat kerja yang

lebih cepat.

Pada calon yang memiliki penghasilan sebelumnya memiliki resiko 1.73

kali lebih tinggi daripada yang belum memiliki penghasilan untuk mendapat

pekerjan dengan cepat yaitu kurang dari satu tahun.



BAB IV

PENUTUP

4.1 Kesimpulan

Berdasarkan analisis dan pembahasan yang telah dilakukan, didapatkan

kesimpulan sebagai berikut.

1. Regresi logistik ordinal merupakan metode untuk mengetahui hubung-

an antara peubah penjelas dengan peubah respon yang bersifat kategori

bertingkat. Metode ini juga dapat digunakan sebagai proses pengkla-

sifikasian. Berdasarkan hasil pembahasan, nilai klasifikasi ditampilkan

pada tabel berikut.

Tabel 4.1: Ketepatan Klasifikasi Regresi Logistik Ordinal
Kelompok Kelompok Prediksi

Pengamatan y1 y2 y3
y1 5 4 2
y2 11 24 12
y3 1 2 14

Berdasarkan tabel, diketahui bahwa nilai APER (dalam %)(
4

75
+

2

75
+

11

75
+

12

75
+

1

75
+

2

75

)
∗ 100% = 42.67%

Sehingga nilai ketepatan klasifikasinya adalah 1− APER = 57.33%

2. Hasil analisis bagging regresi logistik ordinal menunjukkan bahwa pada

untuk replikasi bootstrap 70 kali diperoleh ketetapan klasifikasi untuk da-

ta testing sebesar 61.33 % meningkat dari ketepakan klasifikasi regresi
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logistik ordinal yaitu 57.33 %. Hasil ini menunjukkan bahwa bagging

regresi logistik ordinal telah meningkatkan ketetapan klasifikasi dan me-

nurunkan tingkat kesalahan klasifikasi pada regresi logistik ordinal.

4.2 Saran

1. Berdasarkan hasil analisis dan pembahasan, dapat dikatakan bah-

wa hal yang berpengaruh pada jangka waktu dalam mencari kerja,

adalah pendidikan terakhir yang telah dijalani calon tenaga kerja.

Sehingga hendaknya pendidikan para calon tenaga kerja dapat terus

ditingkatkan guna mempercepat mendapat pekerjaan.

2. Pada penelitian selanjutnya bisa ditambahkan peubah penjelas lain

yaitu peubah yang memungkinkan lebih berpengaruh pada model

atau dilakukan replikasi bootstrap yang lebih banyak lagi untuk hasil

klasifikasi yang lebih baik.
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LAMPIRAN 1

Tabel 4.2: Data SAKERNAS
No y x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8
1 3 3 2 22 1 3 2 0 1
2 3 3 1 30 1 1 2 0.6 1
3 3 1 1 46 2 3 1 3.75 1
4 1 3 1 17 1 3 2 0 1
5 3 3 1 25 1 3 2 0.6 1
6 2 1 2 37 3 2 2 0.5 2
7 3 3 1 20 1 3 2 0 1
8 3 1 2 47 3 2 2 1.7 1
9 2 3 1 27 1 3 2 0.8 1
10 2 3 1 20 1 3 2 0.8 1
11 1 3 1 23 1 3 2 0 2
12 1 4 2 25 2 3 2 0 2
13 1 3 2 25 1 4 2 0 2
14 2 3 2 18 1 3 2 0 1
15 2 3 1 38 1 2 2 1 1
16 2 3 2 28 3 3 2 0.5 1
17 1 2 2 37 2 1 2 1.7 2
18 2 3 2 24 2 3 2 0 1
19 2 4 1 46 1 3 2 0 1
20 1 1 1 34 2 4 1 0.55 1
21 1 3 2 32 3 3 2 0 2
22 3 1 1 55 3 1 2 1 1
23 1 3 1 19 1 3 2 1.2 2
24 2 4 1 21 1 3 2 0.7 2
25 3 3 2 22 1 3 2 0 1
26 1 3 2 22 2 4 2 0.95 2
27 1 3 1 18 1 3 2 0 1
28 2 1 1 34 2 3 2 0 1
29 1 3 1 21 1 3 2 0 1
30 2 3 1 25 2 3 2 0 1
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No y x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8
31 2 3 2 20 2 3 2 0 1
32 2 3 2 19 1 3 2 0 1
33 2 3 2 20 1 3 2 0 1
34 2 4 2 20 1 3 2 0 1
35 1 3 2 24 1 4 2 0 1
36 1 3 1 25 1 4 2 0 1
37 2 1 1 22 3 3 2 0 1
38 3 4 1 24 1 2 1 0 1
39 2 3 1 20 1 3 2 0 1
40 2 3 1 37 1 3 2 0 1
41 1 4 1 36 2 4 2 0 1
42 1 1 1 26 2 3 2 0 1
43 3 3 2 30 1 4 2 0 1
44 1 3 1 25 1 4 1 5.75 1
45 2 3 1 19 1 3 2 0 1
46 2 3 1 19 1 3 2 0 1
47 3 3 1 24 1 3 2 0 1
48 2 3 2 23 1 3 2 0 1
49 2 3 1 30 1 3 2 0 1
50 1 3 1 24 1 4 2 0 1
51 3 3 2 36 1 4 2 0 1
52 1 3 1 32 1 4 2 0 1
53 2 3 1 31 1 3 2 0 1
54 2 3 2 17 1 3 2 0 1
55 3 3 1 15 1 1 2 0 1
56 3 3 2 24 1 2 2 0 1
57 1 3 1 44 1 3 2 1.56 1
58 2 3 2 18 1 3 2 0 1
59 2 3 1 19 1 3 2 0 1
60 2 3 1 18 1 3 2 0 1
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No y x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8
61 2 3 1 25 1 3 1 0 1
62 2 3 2 17 1 3 2 0 1
63 2 3 1 24 1 3 1 0 1
64 1 3 2 23 1 4 2 2.7 1
65 1 3 2 19 1 3 2 0 1
66 2 3 2 35 1 4 2 0 1
67 2 3 2 34 1 4 2 0 1
68 1 3 1 22 1 3 2 0 1
69 3 3 1 24 1 3 2 0 1
70 1 3 1 28 1 4 2 0 1
71 2 3 2 19 1 3 2 0 1
72 2 3 1 22 1 3 2 0 1
73 2 3 2 19 1 3 2 0 1
74 2 3 2 28 2 4 2 0 1
75 1 3 1 23 1 4 2 0 1
76 1 3 1 22 1 3 2 0 1
77 1 3 2 24 1 4 1 3.1 1
78 2 3 1 21 1 3 2 0 1
79 3 4 1 35 1 2 2 2.9 1
80 1 3 2 19 1 3 2 2 1
...

...
...

...
...

...
...

...
...

...
361 3 3 1 18 1 2 2 0 1
362 2 4 1 35 2 2 2 0.36 1
363 2 3 2 31 1 4 2 0.3 1
364 2 3 1 20 1 3 2 1.05 1
365 1 3 1 24 1 3 2 0 1
366 3 3 1 23 1 3 2 0 1
367 1 3 2 19 1 3 2 0 1
368 3 3 2 30 1 3 2 0 1
369 3 3 1 21 1 1 2 0 1
370 2 3 1 26 1 3 2 0 1
371 1 1 1 50 2 3 2 0 2
372 1 3 1 18 1 3 2 0 1
373 3 3 1 23 1 3 2 0 1
374 2 3 2 18 1 3 2 0 1
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LAMPIRAN 2

Tabel 4.3: Data Training
No y x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8
1 3 3 2 22 1 3 2 0 1
2 3 3 1 30 1 1 2 0.6 1
3 3 1 1 46 2 3 1 3.75 1
4 1 3 1 17 1 3 2 0 1
5 3 3 1 25 1 3 2 0.6 1
6 2 1 2 37 3 2 2 0.5 2
7 3 3 1 20 1 3 2 0 1
8 3 1 2 47 3 2 2 1.7 1
9 2 3 1 27 1 3 2 0.8 1
10 2 3 1 20 1 3 2 0.8 1
11 1 3 1 23 1 3 2 0 2
12 1 4 2 25 2 3 2 0 2
13 1 3 2 25 1 4 2 0 2
14 2 3 2 18 1 3 2 0 1
15 2 3 1 38 1 2 2 1 1
16 2 3 2 28 3 3 2 0.5 1
17 1 2 2 37 2 1 2 1.7 2
18 2 3 2 24 2 3 2 0 1
19 2 4 1 46 1 3 2 0 1
20 1 1 1 34 2 4 1 0.55 1
21 1 3 2 32 3 3 2 0 2
22 3 1 1 55 3 1 2 1 1
23 1 3 1 19 1 3 2 1.2 2
24 2 4 1 21 1 3 2 0.7 2
25 3 3 2 22 1 3 2 0 1
26 1 3 2 22 2 4 2 0.95 2
27 1 3 1 18 1 3 2 0 1
28 2 1 1 34 2 3 2 0 1
29 1 3 1 21 1 3 2 0 1
30 2 3 1 25 2 3 2 0 1
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No y x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8
31 2 3 2 20 2 3 2 0 1
32 2 3 2 19 1 3 2 0 1
33 2 3 2 20 1 3 2 0 1
34 2 4 2 20 1 3 2 0 1
35 1 3 2 24 1 4 2 0 1
36 1 3 1 25 1 4 2 0 1
37 2 1 1 22 3 3 2 0 1
38 3 4 1 24 1 2 1 0 1
39 2 3 1 20 1 3 2 0 1
40 2 3 1 37 1 3 2 0 1
41 1 4 1 36 2 4 2 0 1
42 1 1 1 26 2 3 2 0 1
43 3 3 2 30 1 4 2 0 1
44 1 3 1 25 1 4 1 5.75 1
45 2 3 1 19 1 3 2 0 1
46 2 3 1 19 1 3 2 0 1
47 3 3 1 24 1 3 2 0 1
48 2 3 2 23 1 3 2 0 1
49 2 3 1 30 1 3 2 0 1
50 1 3 1 24 1 4 2 0 1
51 3 3 2 36 1 4 2 0 1
52 1 3 1 32 1 4 2 0 1
53 2 3 1 31 1 3 2 0 1
54 2 3 2 17 1 3 2 0 1
55 3 3 1 15 1 1 2 0 1
...

...
...

...
...

...
...

...
...

...
290 2 3 1 23 1 3 2 0 1
291 3 4 2 39 1 1 2 0 2
292 3 1 1 48 2 3 2 0 1
293 2 3 1 24 1 3 2 0 1
294 3 3 1 32 2 3 2 0 1
295 2 3 2 18 1 3 2 0 1
296 1 3 2 21 1 4 2 0 1
297 1 4 1 28 1 3 2 3.25 1
298 2 3 2 18 1 3 2 0 1
299 2 3 1 20 1 3 2 0 1
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LAMPIRAN 3

Tabel 4.4: Data Testing
No y x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8
300 2 3 1 26 1 4 2 0 1
301 2 3 1 23 1 4 2 0 1
302 2 3 1 26 1 4 2 0 1
303 3 3 1 17 1 2 2 0 1
304 1 3 2 24 1 4 2 0 1
305 2 1 2 37 3 3 2 0 1
306 2 3 2 26 1 3 1 0 1
307 3 3 1 43 3 2 2 0 1
308 3 3 1 48 1 1 2 0 1
309 3 3 1 18 1 1 2 0 1
310 2 3 1 18 1 3 1 0 1
311 3 3 1 31 1 1 2 0 1
312 1 3 1 19 1 3 2 0 1
313 3 3 1 19 1 2 2 0 1
314 3 3 2 29 1 3 2 0 1
315 2 3 1 23 1 3 2 0 1
316 3 3 1 17 1 2 2 0 1
317 3 1 1 23 2 3 2 2 1
318 2 1 2 35 1 3 2 1.2 1
319 1 4 1 42 2 4 2 2.15 1
320 2 3 2 22 1 3 2 0 1
321 2 1 1 40 2 3 2 0 1
322 2 3 2 21 1 3 2 1.2 1
323 1 3 1 20 1 3 2 0 1
324 2 3 2 18 1 3 2 0 1
325 3 3 1 20 1 2 2 0 2
326 2 3 2 19 1 3 2 0 1
327 2 3 1 20 1 3 2 0 1
328 3 3 1 30 1 3 2 1.75 1
329 3 3 1 27 1 4 2 0 1
330 1 3 1 19 1 3 2 0 1
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No y x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8
331 3 3 1 38 3 3 2 0 1
332 3 3 1 24 1 3 2 0 1
333 1 4 1 22 1 4 2 0 1
334 3 1 1 56 2 2 2 0 2
335 1 3 2 22 1 3 2 0 1
336 2 3 1 28 1 4 2 1.65 1
337 3 1 1 44 2 1 2 0 1
338 1 3 1 18 1 3 2 0 1
339 2 3 1 19 1 3 2 0 1
340 2 3 2 18 1 3 2 0 1
341 2 4 2 19 1 3 2 0 1
342 2 1 1 37 2 2 2 1.5 1
343 3 3 1 23 1 3 2 0 1
344 1 3 1 22 1 3 2 0.75 1
345 2 3 1 21 1 3 2 1.55 1
346 1 3 2 20 1 3 1 0.7 1
347 2 3 1 18 1 3 2 0 1
348 2 3 2 17 1 3 2 0 1
349 3 3 1 22 1 3 2 0 1
350 3 1 1 32 2 1 2 0 1
351 3 3 2 38 1 3 2 0 1
352 1 3 1 32 2 3 2 2.25 1
353 1 3 1 23 1 3 2 2.15 1
354 3 3 1 19 1 3 2 0 1
355 3 1 1 46 2 2 2 1.75 1
356 2 4 1 19 1 3 2 0 1
357 2 3 1 26 1 3 2 0 1
358 1 3 1 22 2 2 2 0.6 1
359 3 4 2 21 2 3 2 0 1
360 2 4 1 41 2 3 2 0.9 1
361 3 3 1 18 1 2 2 0 1
362 2 4 1 35 2 2 2 0.36 1
363 2 3 2 31 1 4 2 0.3 1
364 2 3 1 20 1 3 2 1.05 1
365 1 3 1 24 1 3 2 0 1
366 3 3 1 23 1 3 2 0 1
367 1 3 2 19 1 3 2 0 1
368 3 3 2 30 1 3 2 0 1
369 3 3 1 21 1 1 2 0 1
370 2 3 1 26 1 3 2 0 1
371 1 1 1 50 2 3 2 0 2
372 1 3 1 18 1 3 2 0 1
373 3 3 1 23 1 3 2 0 1
374 2 3 2 18 1 3 2 0 1
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LAMPIRAN 4

Program R

#siapkan data

d1 < - sakernas

d1$y=as.ordered(d1$y)

d1$x1=as.factor(d1$x1)

d1$x2=as.factor(d1$x2)

d1$x4=as.factor(d1$x4)

d1$x5=as.factor(d1$x5)

d1$x6=as.factor(d1$x6)

d1$x8=as.factor(d1$x8)

summary(d1)

str(d1)

xtabs( y+x1, d1)

xtabs( y+x2, d1)

xtabs( y+x4, d1)

xtabs( y+x5, d1)

xtabs( y+x6, d1)

xtabs( y+x8, d1)

#partisi data (pembagian data training dan data testing)

ind=sample(2, nrow(d1), replace = TRUE, prob = c(0.2,0.8))

test1=d1[ind==1,]

train1=d1[ind==2,]

train=d1[1:299,]

test=d1[300:374,]
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nrow(test)

nrow(train)

summary(test)

summary(train)

#model regresi logistik ordinal (proportional odds logistic regression)

library(MASS)

model1 <-polr(y x1+x2+x3+x4+x5+x6+x7+x8, train, Hess = TRUE)

summary(model1)

#menghitung p-value

(ctable=coef(summary(model1)))

p=pnorm(abs(ctable[, ”t value”]), lower.tail = FALSE)*2

(ctable=cbind(ctable, ”p value”=p))

#prediksi

pred <- predict(model1, train)

print(pred, digits = 3)

#confussion matrix data train

(tab <- table(pred,train$y))

1-sum(diag(tab))/sum(tab)

sum(diag(tab))/sum(tab)

#confussion matrix data test

pred1 <- predict(model1, test)

print(pred1, digits = 3)
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(tab1 <- table(pred1,test$y))

1-sum(diag(tab1))/sum(tab1)

sum(diag(tab1))/sum(tab1)

#likelihood

library(lmtest)

lrtest(model1)

#odds ratio

model2 <-polr(y x2+x3+x4+x5, train, Hess = TRUE)

exp(coefficients(model2))

exp(coefficients(model1))

#bootstrap aggregatting

library(MASS)

library(foreach)

databagrlo <- sakernas

databagrlo$y=as.factor(databagrlo$y)

databagrlo$x4=as.factor(databagrlo$x4)

databagrlo$x5=as.factor(databagrlo$x5)

positions <- sample(nrow(databagrlo),size=floor((nrow(databagrlo)/5)*4))

training <- databagrlo[positions,]

testing <- databagrlo[-positions,]
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lengthdivisor <- 2

iterations<- 50 #ubah replikasi

predictions <-foreach(m=1:iterations,.combine=cbind) %do%

{

trainingpositions<- sample(nrow(training), size=floor((nrow(training)/lengthdivisor)))

trainpos<-1:nrow(training) %in % trainingpositions

modelfit<-polr(y x3+x4+x5+x7,data=training[trainpos,])

pred2<-predict(modelfit,newdata=testing)

}

predictions<-rowMeans(predictions)

pred2<- predict(modelfit,newdata=testing)

(tab2 <- table(pred2,testing$y))

1-sum(diag(tab2))/sum(tab2)

sum(diag(tab2))/sum(tab2)

modelfit<-polr(y x3+x4+x5+x7,data=training, Hess = TRUE)

summary(modelfit)

(ctable=coef(summary(modelfit)))

p=pnorm(abs(ctable[, ”t value”]), lower.tail = FALSE)*2

(ctable=cbind(ctable, ”p value”=p))

#end
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LAMPIRAN 4 Output
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