ESTIMASI KOEFISIEN REGRESI LOGISTIK BINER
DENGAN METODE LEAST ABSOLUTE SHRINKAGE
AND SELECTION OPERATOR

SKRIPSI

IMELDA WIDJAJA
H 121 11 262

PROGRAM STUDI STATISTIKA JURUSAN MATEMATIKA
FAKULTAS MATEMATIKA DAN ILMU PENGETAHUAN ALAM
UNIVERSITAS HASANUDDIN
MAKASSAR
JUNI 2015




ESTIMASI KOEFISIEN REGRESI LOGISTIK BINER

DENGAN METODE LEAST ABSOLUTE SHRINKAGE
AND SELECTION OPERATOR

SKRIPSI

Diajukan sebagai salah satu syarat untuk memperoleh gelar Sarjana Sains pada
Program Studi Statistika Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan llmu

Pengetahuan Alam Universitas Hasanuddin Makassar

IMELDA WIDJAJA
H 121 11 262

PROGRAM STUDI STATISTIKA JURUSAN MATEMATIKA
FAKULTAS MATEMATIKA DAN ILMU PENGETAHUAN ALAM
UNIVERSITAS HASANUDDIN
MAKASSAR
JUNI 2015




LEMBAR PERNYATAAN KEOTENTIKAN

Saya yang bertanda tangan di bawah ini menyatakan dengan sungguh-sungguh

bahwa skripsi yang saya buat dengan jucul:

Estimasi Koefisien Regresi Logistik Biner dengan Mctode Least Absolute

Shrinkage and Selection Operator

Adalah benar hasil karya saya sendiri, bukan hasil plagiat dan belum pernah

dipublikasikan dalam bentuk apapun.

Makassar, Mei2015

Imelda Widjaja
NIM. H 121 11 262

ii




ESTIMASI KOEFISIEN REGRESI LOGISTIK BINER

DENGAN METODE LEAST ABSOLUTE SHRINKAGE
AND SELECTION OPERATOR

Disetujui Oleh :

Pembimbing Utama Pembimbing Pertama
Anna Islamivati, S5.5i., M.Si D upong, M.Si
NIP.19770808 200501 2 002 NIP. 19621015 198810 1 001

Pada Tanggal : Mei 2015

iii




Skripsi ini diajukan oleh
MNama

NIM

Program Studi

Judul Skripsi

HALAMAN PENGESAHAN

s IMELDA WIDJAJA

»H 121 11 262

: STATISTIKA

: Estimasi Koefisien Regresi Logistik Biner dengan
Metode Least Absolwe Shrinkaee and Selection
Clperalor

Telah berhasil dipertahankan dihadapan Dewan Penguji dan diterima
sebagai bagian persyaratan yang diperlukan untuk memperoleh gelar
Sarjana Sains pada Program Studi Statistika Fakultas Matematika dan Ilmu
Pengetahuan Alam Universitas Hasanuddin.

1. Ketua : Prof.Dr.Hj.Aidawayati R.,MS

2. Sekretaris  : Andi Kresna Jaya 5.8i.,M.5i.,

3. Anggota  : Drs. Muhammad Zakir,M.Si.

4. Anggota  : Anna Islamiyati, 5.5i., MLSi.

5. Anggota  : Drs. Raupong, M.5i.

DEWAN PENGUJI

Tanda Tangan

Ditetapkan di : Makassar

Tanggal 1 Mei 2015

v



KATA PENGANTAR

Puji dan syukur dipanjatkan hanya kepada Tuhan yang Maha Esa atas
segala rahmat dan kuasaNya, yang telah menyertai penulis sc]ama. proses
penyelesaian skripsi dengan judul “Estimasi Koefisien Regresi Logistik Biner
dengan Metode Least Absolute Shrinkage and Selection Operator” sebagai
salah satu syarat untuk memperoleh gelar Sarjana Sains pada Program Studi
Statistika Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan lmu Pengetahuan Alam
Universitas Hasanuddin Makassar.

Selesainya skripsi ini juga tidak terlepas dari dukungan dari banyak orang.
Ucapan terima kasih dan penghargaan yang tak terhingga saya ucapkan kepada
Ayahanda dan Ibunda tercinta Steve Widjaja dan Veronika atas doanya yang tak
pemah putus, serta kasih sayang yang melimpah dalam mendidik dan
membesarkan penulis dengan begitu banyak pengorbanan yang tak pemah ternilai
harganya, juga untuk Zasmita, Mersi dan Vera atas motivasi dan semangat serta
dukungannya kepada penulis vang begitu besar.

Terima Kasih yang terhingga juga penulis pesembahkan kepada :

1. Ibu Rektor Universitas Hasanuddin beserta jajarannya, Bapak Dekan
Fakultas Matematika dan Iimu Pengetahuan Alam beserta jajarannya atas
ilmu dan kemudahan-kemudahan yang diberikan, baik di bidang akademik
maupun di bidang kemahasiswaan.

2. Tbu Prof.Dr.Hasmawati, M.Si., selaku Ketua Jurusan Matematika, atas ilmu
dan nasehatnya. Bapak Dr.Nurdin,M.Si selaku Sekretaris Jurusan yang telah
memberikan banyvak bantuan selama penulis menjalani pendidikan. Terima
kasih pula untuk jajaran Pegawai Akademik Jurusan Matematika({untuk Pak
MNasir, Pak Said) untuk bantuannya selama ini dalam pengurusan akademik.

3. Ibu Anna Islamiyati,5.5i.,M.Si. selaku pembimbing utama dan Bapak Drs.
Raupong, M.Si. selaku pembimbing pertama, yang selalu bersabar dalam
membimbing penulis dengan sebaik-baiknya dan telah bersedia meluangkan
waktu disela-sela rutinitas yang begitu padat demi membimbing penulis dari

awal hingga menyesaikan skripsi ini.



- Ibu Prof. Dr. Hj. Aidawayati Rangkuti, MS selaku kelua tim penguii
penulis, Bapak Andi Kresna Jaya,S.8i.,M.5i. selaku sekretaris tim penguji,
dan Bapak Drs. Mubhammad Zakir, M.Si. selaku anggota tim penguji dan
Penasihat Akademik dari penulis yang telah meluangkan waktunya untuk
memberikan saran dan arahan kepada penulis khususnya dalam penyusunan
skripsi ini.
- Bapak dan Ibu Dosen Jurusan Matematika FMIPA UNHAS yang telah
berbagi ilmu dengan penulis baik selama proses perkuliahan dan penyusunan
skripsi ini.
- Teman-teman jurusan matematika angkatan 2011 dan POLINOM 2011
(terkhusus buat Indah, Riska, Yetti, Wahda, Besse. Rika, Ima, Ebas, Ashar,
Rizal, Ansar, Chacha, dkk) atas segala bantuan yang selalu ada diwaktu yang
tepat, kekompakan, kesenangan dan kebersamaannya selama menghadapi
masa-masa terindah maupun tersulit dalam menuntut ilmu.
- Sahabat-sahabatku (Wulan, Niluh, Agnes, Irianti dan Yunita) yang
memberikan motivasi, semangat dan menemaniku selama ini.
. Senior-senior dari jurusan matematika (terkhusus buat Kak Edi dan Kak
Octa) atas segala masukan serta dukungan kepada penulis selama
melaksanakan studi di Universitas Hasanuddin,
- Seluruh warga Himatika sebagai keluarga yang memberi nasehat-nasehatnya
sehingga penulis dapat lebih mengerti arti pentingnya kebersamaan dan semua
pihak yang telah banyak membantu penulis dan tak sempat penulis sebutkan
satu per satu. Semoga segala bantuan dan partisipasinya dibalas oleh Tuhan
Yang Maha Esa dengan balasan yang terbaik disisiNya.

Akhir kata, hanya kepada Tuhan Yang Maha Esa kita bersandar, segala

puji hanya milikNya. Mudah-mudahan tulisan ini memberikan manfaat kepada
semua pihak yang membutuhkan dan terutama untuk penulis. Salam Sejahtera.

Makassar, Mei 2015

Penulis



PERNYATAAN PERSETUJUAN FUBLIKASI TUGAS AKHIR UNTUK
KEPENTINGAN AKADEMIS

E‘cb;ﬁaf slivitas akademik Universitas Hasanuddin, saya yang bertanda tangan di
awah ini;

MNama : Imelda Widjaja

NIM s H121 11 262

Program Studi  : Statistika

Departemen : Matematika

Fakultas : Matematika dan llmu Pengetahuan Alam
Jenis karya : Skripsi

Demi pengembangan ilmu pengetahuan, menyetujui untuk memberikan kepada
Universitas Hasanuddin Hak Bebas Royalti Noncksklusil (Non-exclusive
Royalty- Free Right) atas karya ilmiah saya yang berjudul:

“Estimasi Koefisien Regresi Logistik Biner dengan Metode Least Absolute
Shrinkage and Selection Operator”

Beserta perangkat yang ada (jika diperlukan). Terkait dengan hal di atas, maka
pihak universitas berhak menyimpan, mengalih-media/format-kan, mengelola
dalam bentuk pangkalan data (database), merawat, dan memublikasikan tugas
akhir saya selama tetap mencantumkan nama saya sebagai penulis/pencipta dan
sebagai pemilik Hak Cipta.

Demikian pernyataan ini saya buat dengan sebenarnya.

Dibuat di Makassar
Pada tanggal, Mei 2015

Yang menyatakan

(Imelda Widjaja)

vii



Universitas Hasanuddin

ABSTRAK

Rorelasi yang tinggi antar variabel bebas (multikolinearitas) merupakan
scbuah masalah dalam regresi logistik. Ada b{ei:mrapa metode }yzmg dapat
mengatasi masalah multikolinearitas, tetapi metode tersebut memiliki kelemahan,
yaitu tidak dapat menyusutkan koefisicn menuju 0 dan seleksi variabel bebas
secara bersamaan. Metode Least Absolute Shrinkage and Selection Operator
{L‘Lﬂf]} dr;-:ngan penalty Lagrangian dapat menyusutkan koefisien menuju 0 dan
Sﬂlﬂl'i'.S! variabel secara bersamaan. Skripsi ini bertujuan untuk mengestimasi
koefisien regresi logistik biner dengan metode LASSO. Selanjutnya diterapkan
pada data kemiskinan setiap desa di Kabupaten Jeneponio, Berdasarkan model
regresi logistik LASSO diperoleh taksiran model yang menunjukkan jika jumlah
rumah tangga yang menggunakan sember penerangan Pelita / Petromaks dan
bukan PLN lebih banyak daripada jumlah rumah tangga yang menggunakan
penerangan PLN dan bekerja di bidang industri maka desa tersebut dikategorikan
desa miskin. Kelepatan pengklasifikasian dengan metode LASS) sebesar 80,53%.

Kata kunci : Multikolinearitas, Regresi logistik biner, Metode LASSO, Ketepatan
pengklasifikasian , data kemiskinan setiap desa.

ABSTRACT

High correlation between predictor variables (multicollinearity) become a
problem in logistic regression. There are some method to solve the problem, but
the methods have drawbacks i.e. they can not shrink some coefficients to 0 and do
variable-selection technique simultaneity. Least Absolute Shrinkage and Selection
Operator (LASSO) method can shrink some coefficients to 0 and do variable-
selection technique simultaneity. This paper proposed to estimate binary logistic
regression coefficients with LASSO method. Then it will be applied on proverty
data of all village in Jeneponto. According to the binary logistic regression model
with LASSO method, the estimated model shows that if number of household that
which using lighting source i.e. oil lamp and not State Electricity Enterprise more
than number of household using which State Electricity Enterprise and work in
industry sector then that village is classificated in proverty village. Accuracy of
classification with LASSO method is 80,53%.

Keywords:; Multicollinearity, Binary logistic regression, LASSO, Accuracy of
Classification, Proverty data
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BAB I
PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Analisis regresi bertujuan untuk mengetahui hubungan antara dua variabel
atau lebih sehingga scbuah variabel bisa diramalkan berdasarkan variabel
lainnya. Pada analisis regresi terdapat dua jenis variabel yaitu variabel bebas
(indlependent variable) dan variabel tak bebas (dependent variable). Variabel
bebas adalah variabel yang nilainya dapat diamati namun tidak dapat
dikendalikan, sedangkan variablel tak bebas adalah variabel yang nilainya
bergantung pada variabel bebas.

Salah satu model regresi yang biasa digunakan ketika variabel responnya
kualitatif' adalah model regresi logistik. Regresi logistik terdiri atas model
regresi logistik biner, multinomial dan ordinal. Analisis regresi logistik biner
digunakan untuk menjelaskan hubungan antara variabel respon yang berupa
data dikotomik/biner dengan variabel bebas yang berupa data interval dan
atau kategorik (Hosmer & Lemeshow, 1989). Variabel dikotomik atau biner
adalah variabel yang hanya mempunyai dua kategori saja, yaitu kategori yang
menyatakan kejadian sukses y = 1 dan kategori yang menyatakan kejadian
gagal y = 0.

Terdapat beberapa asumsi klasik dalam analisis regresi yang harus
dipenuhi agar menghasilkan model regresi yang baik, antara lain galat
berdistribusi normal (normalitas), antara galat-galat tidak berkorelasi atau
bersifat saling bebas, dan ragam suku galat konstan dan homogen. Tidak
terpenuhinya asumsi tersebut biasanya disebabkan oleh korelasi antar variabel
bebas (multikolinearitas), masalah pada jumlah data dan jumlah variabel
behas yang diperoleh. Ketika diperoleh data yang jumiah varabel (variabel
bebas) lebih banyak daripada ukuran sampel.

Masalah multikolinieritas dapat diatasi dengan harapan diperolch model
terbaik dengan ragam minimum. Untuk mengatasi masalah ini dapat digunakan
beberapa metode regresi, yaitu regresi gulud (ridge regression) (Pusporini,

2012), penggunaan analisis komponen utama (Ruslan, 2013) dan metode PLS
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(Partial Least Square) dan L4550 (Least absolute shrinkage and selection
operator) (Dewi, 2010). Metode LASSO dapat juga diterapkan pada data
microarray (Farmani, 2012). LASSO merupakan teknik regresi yang
melakukan penaksiran dengan meminimumkan jumlah kuadrat error dengan
suatu kendala. Karena kendala tersebut, maka 4S50 menyusutkan sejumlah
koefisien menuju 0 dan pada waktu yang sama melakukan seleksi variabel
(Tibshirani,1996). Metode ini dapat diterapkan pada beberapa maodel
diantaranya regresi cox (Tibshirani,1997) dan regresi logistik (Roth, 2004).
Sehingga penulis akan mengkaji kembali penggunaan metode LASSO {Least
Absolute Shrinkage and Selection Operator) dalam model represi logistik
biner yang diaplikasikan pada data kemiskinan setiap desa pada Kabupaten
Jeneponto Tahun 2013 yang dipengaruhi oleh beberapa faktor. Pembahasan
masalah tersebut akan dirampungkan dalam bentuk tugas akhir dengan judul
“Estimasi Koefisien Regresi Logistik Biner dengan Metode Least
Absolute Shrinkage and Selection Operator™.

L. Rumusan Masalah
Masalah yang akan dibahas dalam tugas akhir ini adalah :
1. Bagaimana mengestimasi koefisien regresi logistik biner dengan metode
Least Absolute Shrinkage and Selection Operator 7
2. Bagaimana penerapan model Regresi Logistik Biner dengan metode Least
Absolute Shrinkage and Selection Operator pada data kemiskinan setiap
desa di Kabupaten Jeneponto Tahun 2013 7

1.3.Batasan Masalah
Batasan masalah sangat diperlukan untuk menjamin kesimpulan yang akan
diperoleh dalam sebuah penelitian. Agar tidak terjadi penyimpangan dari
tujuan semula dan pemecahan masalah lebih terkonsentrasi maka pembahasan
ini dibatasi pada Algoritma Osborne’s Dual (Lasso2) untuk regresi logistik

LASSO.
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1.4. Tujuan Penelitian

Berdasarkan rumusan masalah, maka tugas akhir ini memiliki tujuan yaitu ;

1. Untuk memperoleh estimasi koefisien pada regresi logistik biner dengan
metode Least Absolute Shrinkage and Selection Operator.

2. Untuk memperoleh model regresi logistik biner pada data kemiskinan

setiap desa di Kabupaten Jeneponto Tahun 2013 dengan metode Least
Absolute Shrinkage and Selection Operator,

1.5, Manfaat Penclitian

Manfaat dari penulisan tugas akhir ini yaitu kita dapat menyelesaikan
masalah multikolinearitas pada regresi logistik menggunakan metode LASSO
dan penerapan dalam data kemiskinan setiap desa di Kabupaten Jeneponto
Tahun 2013.
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BAR II
TINJAUAN PUSTAKA

1.1. Regresi Logistik Biner

Model untuk menganalisis data biner atau data binomial adalah model
regresi logistik biner yang pertama kali diperkenalkan oleh Cox (1970).
Regresi logistik biner, yaitu salah satu bentuk regresi logistik yang variabel
responnya terdiri dari dua kategori.

Misalkan ¥ adalah sebuah variabel respon  biner, maka Y dapat
dicontohkan dalam pilihan suara pemilu di Amerika Serikat {demokral atau
republik), atau contoh lainnya yang banyak terdapat dalam kejadian riil. Hal
tersebut menunjukkan bahwa nilai dari variabel Y hanya mengindikasikan 2
hal atau dapat ditulis sebapai 0 dan 1. Variabel ¥ yang demikian lebih tepat
dikatakan sebagai variabel respon dan memenuhi distribusi Bernoulli. Fungsi
distribusi peluang untuk ¥ dengan parameter ; adalah :

f@hﬁ]=£u

dengan m; = P(Y; = 1) dan (1 — m;) = P(Y; = 0). Mean dari variabel acak
Bemoulli adalah :
E(f)=1X P(Y;=1) + 0 X P(Y;=0) = P(¥; = 1)

Misalkan fungsi peluang yang dinyatakan sebagai m;(x) yang bergantung
pada variabel bebas X = (Xy,..,X;) dengan E(V;)=m; dan 0 =m; =1,
sehingga diperoleh

E(¥?) = 1*m(x) + 0%[1 - m(x)] = m(x)
Variansi dari Y adalah
VY] = E(h®) - [E()]* = mx)[1 - mi(x]]
Fungsi regresi logistiknya dapat dituliskan dengan:
flz)= H:_, ekuivalen dengan  f(z) = 1:, (2.2)

(1l -t N, 3 =01

21
,untuk ¥; yang lainnya =l

dimana:

z=Fy+ ByXi+ ot fi, Xy, dengan p = banyaknya variabel bebas
Nilai = berada di antara —oa dan -0 sehingga nilai f(z) terletak antara 0 dan
1 untuk setiap nilai z yang diberikan. Hal tersebut menunjukkan bahwa model

4
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logisti
ogistik sebenamya menggambarkan probabilitas atau risiko dari suatu ohjek.
Model regresi logistiknya adalah:

,E"“TI] +ﬂixfl.+"'+ﬁpxq';p.] {2.3}
1 + gWPotBrXis+--+BpXyp)

m(x) =

dimana £, menyatakan parameter-parameter regresi,

Xip adalah pengamatan ke-i dengan sejumlah p variabel bebas.

Untuk mempermudah pendugaan parameter regresi maka model
regresi logistik pada persamaan (2.3) dapat diuraikan dengan menggunakan

transformasi logit dari m(x), schingga diperoleh persamasn sebagai berikut:

g(x) = In [ﬂ") = fotBr X + - 0, Xy (2.4)

1-my(x)

Model tersebut merupakan fungsi linier dari parameter-parameternya.
Fada regresi logistik, variabel respon diekspresikan sebagai y = m{x) + ¢
dimana £ mempunyai salah satu dari kemungkinan dua nilai yaitu e = 1 —
m(x) dengan peluang m(x), jika y =1, dan & = —mw(x) dengan peluang
1 —m(x) jika y = 0 dan mengikuti distribusi binomial dengan rataan nol dan
varians (rr(x))(1 — m(x)) (Agresti, 1990).

2.2, Multikolincaritas

Multikolinearitas terjadi ketika terdapat korelasi antara dua atau lebih
variabel bebas dalam represi. Adanya multikolinearitas mengakibatkan
penduga koefisien regresi yang diperoleh dari OLS akan menghasilkan
variansi yang besar, meskipun tetap bias (Pasha & Shah (2004) dalam
Pusporini (2012)).

Cara mendeteksi multikolinearitas dalam model regresi, sebagai berikut :
1. Korelasi yang tinggi antara pasangan variabel bebas dalam model.
2. Variance Inflation Factor (VIF) untuk sebuah parameter f§ lebih besar

dan 10, dimana

1 : (2.3)
- i=12,..,k
(VIE) = Tz

R? merupakan koefisien determinasi regresi (Mendenhall&Sincich,2003).
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Metod j
e Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO)

diperkenalkan pertama kali oleh Tibshirani pada tahun 1996. Penduga
koefisien LASSO diperoleh dengan cara pemrograman kuadratik, LASSO
adalah salah satu teknik regresi  penyusutan  variabel bebas. LASSO
) yang berkorelasi menjadi nol atau
mendekati nol. Sehingga menghasilkan penduga dengan varian yang lebih
kecil dan model akhir yang lebih representatif (Tibshirani, 1996).

menyusutkan koefisien regresi (g,

Misalkan (X;,Y),..., (X,,Y;) adalah n pasangan variabel bebas atau
variabel respon dengan ¥; € ¥ dan X, € X, dimana X dan ¥ adalah input dan
output dengan ¥ variabel respon. p variabel bebas X, X, -y Ky dan n
banyaknya pengamatan. Penduga parameter pada L4550 dalam model regresi
linear adalah sebagai berikut (Farmani,2012):

R(fo. B1) = izﬂ: (F:' '—Jﬁo £ i x!inﬁh:)

=1 k=1

n 7
By = ) (hi=XTBY +2 ) |
k=1

i=1
= (¥ —XB)"(¥ - XB) + A||B]|, (2.6)
A adalah parameter yang mengontrol koefisien LASSO yang diatur dengan
batasan D = 57_ || < ¢
Dalam General Linear Model (GLM) , penduga LASSO didefinisikan oleh
penalizing the log-likelihood. Penduga LASSO dalam model GLM sebagai

berikut (Buhlmann e al,2010):

m @7
A(2), A = argmip {rri > pus YD) + iilﬁ’lh]

=1
dimana n~ Xk, fug KX = — Fiilog (p,.,,g[mm). Dalam regresi
logistik, log-likelihood sama dengan
—Xi=1log [:Pp..ﬂ[mxi}) = Li=1 (" Vifiep(Xi) + log (1 + exp (fp..ﬂ(l' :}D) (2.8)
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Kendala ¥|f.| < s sebagai lltﬁ <35
il =

2 Kendala ini ekivalen dengan

*nambah s AL
e an penalty Lagrangian 'ﬁ%& Pada log likelihood dengan A = 0 yang

bL‘IE'-ﬂ“mEE pada s. menggunakan matriks manipulasi standar , maka solusi
kendala # dapat ditulis (Tibshirani, 1997) ;
B = (X"DX + AW)-X" D (2.9)
W = diag(W,;), W, = 1/|8,| jika || > 0 dan 0 yang lainnya. Pendekatan
banyaknya parameter efektif dalam kendala f adalah
p(s) = or[X(XTDX + AW™)1XTp] (2.10)
dimana W~ adalah invers umum mairiks
D adalah sebuah matriks manipulasi standar.
maka generalized cross validation untuk LASSO adalah

1 —f
AT : 2.11)
GV = N NI = PN

Keterangan : —{; adalah negative log-likelihood dengan kendala s
N adalah banyaknya data.

2.4. Algoritma Osborne’s Dual
Osbome, dkk menyvajikan sebuah algoritma yang lebih cepat konvergen
dalam jumalnya LASSO and its Dual(2000). Osborne memperkenalkan
algoritma umum yang berdasarkan pada konsep duality dalam jurnal aslinya.
Dalam LASSO and its Dual(2000), algoritma tersebut dapal digunakan untuk
menghitung estimasi LASSO dalam berbagai model.
Misalkan 3;|#?] = to dan X,|8f| = ¢,
to—t = 51881 ~ ZulBH = Z: {1871 - (B -1’}
=3,18°1 1088 = 7) +r E;1 (1B7] = 7)
=¥ib+ylp— K)
dimana p adalah banyak variabel: by < by < - < by adalah stafistik terurut
dari |£2],162] - |2k = max{j: by < v}. Pada umumnya t < tq.K <p dan

(2.12)

Il-’j; =rY= Bics1-
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Langkah - langkah darj algoritma Osborne’s Dy

. al ( Lasso2 ) sebagai berikut :
I. Mulai dengan ¢, = g

2. Lakukan iterasi J dari 1 sampai P, ¢

=g bi + by(p — ) sehingga
ﬂ='l'-"u Efiﬂ'"ﬂfp:tu.
3. Misalkan K = max{i:c; < ¢,

setelah ¢ dipilih aleh GOv

4. Berhubungan dengan y = [tto—e)-5E, 0}

{(p=K)

—t} dimana akan lebih mudah dihitung

3. Menyelesaikan semua estimasi LASSO olch Af = sign (BB —y)".
F=12 ..,p.
Berdasarkan algoritma Osborne. Justin Lokhorst, Bill Venables dan
Berwin T mengembangkan sebuah package “lasso2” dalam R.

1.5. Uji Signifikansi Parameter

Uji yang dapat digunakan untuk menguji signifikansi koefisien § dari
model dapat menggunakan uji secara parsial. Pengujian secara parsial
dilakukan untuk mengetahui signifikansi parameter terhadap variabel respon.
Pengujian signifikansi parameter menggunakan Uji Wald (Hosmer dan
Lemeshow, 2000) dengan hipotesis sebagai berikut:

Hy: B, = 0, dengan k = 1,2,..,p (tidak ada pengaruh variabel bebas

ke-k terhadap variabel respon)

Hy: B # 0, dengan k =1.2,....p (ada pengaruh variabel bebas ke-k

terhadap variabel respon)

Statistik Ui :
Ty (2.13)
W= Fikﬁgi]
dengan i
SE(B) = [Var(Be)] G-i)
dimana :
E; - Penaksir dari [

SE(f;) : Standar error dari By
Var(B,) :varansi Be
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Daerah 1 Ti
penolakan H, adalal jika W2, patan w2 - Xiva dengan derajal
bebas v (Hosmer dan Lemeshow. 2000) |

2.6. Uji Kelayakan Model

M
enurut Hosmer dan Lemeshow (2000) salah satu ukuran kelayakan

model dalam regresi logistik adalah jika memiliki peluang salah klasifikas
yang minimal. Ketepatan dan kesalahan klasifikasi dari model dapat diketahui
dengan mengunakan tabel klasifikasi (classification rable). Tabel klasifikasi
untuk peubah respon dikotom terdiri atas dua kolom nilai prediksi dan dua
baris nilai observasi(aktual). Untuk memperoleh ketepatan klasifikasi (correct
classification) terhadap amatan harus menentukan nilai cupoint (c) dan
dibandingkan dengan peluang dugaan a(x). Jika n(x) lebih besar atau sama
dengan ¢ maka nilai dugaan termasuk pada respon y = 1 dan selain itu y=10.
Total correct classification yaitu ketepatan klasifikasi dalam menduga kejadian

secara keseluruhan.

Tabel 2.1. Tabel Ketepatan Klasifikasi

X Prediksi %
Observasi
0 1 Ketepatan
0 ny, (Benar) | 1y, (Salah) A
% Ketepatan Keseluruhan
(Hosmer dan Lemeshow,2000)
di mana:
ny; : banyaknya kejadian gagal dari hasil amatan yang tepat diprediksikan
sebagai kejadian gagal
Ny; : banyaknya kejadian gagal dari hasil amatan yang tepat diprediksikan
sebagai kejadian sukses
np, : banyaknya kejadian sukses dari hasil amatan yang tepat diprediksikan
sebagai kejadian gagal e
Ny, : banyaknya kejadian sukses dari hasil amatan yang tepat diprediksikan

sebagai kejadian sukses
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APER (Apparent Error Rate) merupakan suaty nilai yang digunakan untuk

*lihat
melthat peluang kesalahan dalam mengklasifikasi objek. Perhitungan nilai

APER adalah (Hosmer dan Lemmhuw,zﬂﬂﬂ}:

APER = Mz + gy (2.15)
Thi+myz +ngy + gy RO

2.7. Data Kemiskinan

Kemiskinan merupakan masalah serius yang dihadapi oleh negara
berkembang. Jumlah penduduk miskin Indonesia pada Tahun 2012 mencapai
29,13 juta orang atau 11,31 persen dari jumlah penduduk yang terdistribusi di
dacrah perkotaan scbanyak 36,5 persen dan di daerah perdesaan sebanyak
63,5 persen (BPS, 2012), Data tersebut menunjukan bahwa daerah perdesaan
dengan basis perekonomian pada sektor primer (perikanan, pertanian dan
perkebunan) yang lebih baik justru memiliki jumlah masyarakat miskin yang
lebih tinggi. Menurut Bappenas Miskin adalah kondisi dimana seseorang atau
sekelompok orang, tidak mampu memenuhi hak-hak dasarnya untuk
mempertahankan & mengembangkan kehidupan yang bermartabat. Hak-hak
dasar tersebut antara lain: terpenuhinya kebutuhan pangan, kesehatan,
pendidikan, perumahan, air bersih, pertanahan dan lain-lain. BPS mempunyai
14 indikator sehingga suatu rumah tangga dikatakan miskin, yaitu :

1. Luas lantai bangunan tempat tinggal kurang dari 8 m® per orang.

2. Jenis lantai tempat tinggal terbuat dari tanah/ bambu / kayu murahan.

3. Jenis dinding tempat tinggal dari bambu / rumbia / kayu berkualitas

rendah / tembok tanpa diplester.

4. Tidak memiliki fasilitas buang air besar / bersama-sama dengan

rurnah tangga lain.

5. Sumber penerangan rumah tangga tidak menggunakan listrik.

&. Sumber air minum berasal dari sumur / mata air tidak terlindung /

sungai /air hujan.

7 Bahan bakar untuk memasak sehari-hari adalah kayu bakar / arang /

3, Hanya mengkonsumsi daging / susu / ayam satu kali dalam seminggu.

0
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9. Hanya membeli saty ste| pakaian baru dalam setahun,

10. Hanya sangpup makan sebanyak satu / dua kali dalam sehari,

11. Tidak sanggup membayar biaya pengobatan di puskesmas / poliklinik.

12, Sumber penghasilan kepala rumah tangga adalah ; petani dengan luas
lahan 500 m?, buruh tani, nelayan, buruh bangunan, buruh perkebunan
dan atau pekerjaan lainnya dengan pendapatan dibawah Rp. 600.000,-
per bulan.

13. Pendidikan teringgi kepala rumah tangga : tidak sekolah / tidak tamat
SDY hanya SD.

14. Tidak memiliki tabungan / barang yang mudah dijual dengan minimal
Rp. 500.000.- seperti sepeda motor kredit / non kredit, emas. ternak,
kapal motor, atau barang modal lainnya.

Badan Pusat Statistik (BPS) merilis jumlah penduduk miskin di Sulsel per

Maret 2010 tercatat sebesar 11,6% dari jumlah penduduknya atau sebesar
913,4 ribu jiwa. Dari jumlah tersebut, 13,0% berada di daerah perkotaan
sedangkan sisanya berada di daerah pedesaan. Mereka kebanyakan hidup dari
buruh tani atau tak menmuliki pekerjaan yang tak menentu.

Salah satu variabel yang mempengaruhi vanabel indikator kemiskinan

adalah sumber penerangan utama, yaitu :

1.

Listrik PLN adalah sumber penerangan listrik yang dikelola oleh PLN.
Rumah tangga dikatakan menggunakan listrik PLN baik menggunakan
maupun tidak menggunakan meteran (volumetrik).

Listrik non-PLN adalah sumber penerangan listrik yang dikelola oleh
instansi / pihak lain selain PLN termasuk yang menggunakan sumber
penerangan dari gccu (aki), generator, dan pembangkit listrik tenaga surya
(yang tidak dikelola oleh PLN).

Lainnya adalah pelita, petromaks, lilin dan biji jarak.
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BAB I11
METODOLOGI PENELITIAN

3.1. Jenis dan Sumber Data

Sesuai dengan permasalahan yang akan dibahas dalam tugas akhir ini.
Maka data yang digunakan dajam penel

data kemiskinan Kabupaten

itian ini adalah data sekunder yaitu

Jeneponto setiap desa yang diperoleh dari
PU'}]II{ELEI BPS (Badan Pusat Slaﬁﬂli]{} thu]'mlcn ,Tq;nnpnnm Tahun 2014

{hllp:ffm.jﬂnﬂ]ﬁﬂlilﬂkﬂb.bp& go.d/index.php?hal=publikasi).

3.2, Variabel Penelitian

Adapun variabel yang digunakan pada studi kasus untuk penulisan tugas
akhir ini sebagai berikut :
Variabel respon (¥;) yang digunakan adalah persentase rumah tangga
klasifikasi kemiskinan setiap desa di Kabupaten Jeneponto Tahun 2013 vang
terdiri dari dua kategorik, yaitu :
() = desa tidak miskin (jika jumlah penduduk miskin dibawah 3046, maka desa
tersebut dikategonkan desa tidak miskin)
1 = desa miskin (jika jumlah penduduk miskin diatas 30%, maka desa
tersebut dikategorikan desa miskin).
Variabel bebas yang diduga berpengaruh terhadap respon, yaitu .
X1 ¢ Persentase jumlah rumah tangga menurut desa dan sumber penerangan

yang digunakan berupa PLN
Xz ; Persentase jumlah rumah tangga menurut desa dan sumber penerangan

vang digunakan berupa bukan PLN
X3 ¢ Persentase jumlah rumah tangga menurut desa dan sumber penerangan

yang digunakan berupa petromaks atau pelita
X4 : Persentase jumiah kepala Keluarga menurut desa dan sumber mata

pencaharian sebagai petani atau nelayan
Xz : Persentase jumlah kepala Keluarga menurut desa dan sumber mata

pencaharian sebagai pedagang
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Jumlah kﬂpﬂ“ K‘-’-]UHIEE menurut desa dan sumber maln

pencaharian dibidang industri

A7 = Persentase

jumlah kepala Keluarga menurug desa dan sumber mata

pencaharian dibidang angkutan

3.3. Metode Penelitian

Metode analisis yang digunakan dalam penel
logistik biner dengan metode Leass Absolute

itian ini adalah regresi
Shrinkage and Selection

Operator, untuk 7 variabel bebas model regresi logistik biner LASSE dapat
dituliskan sebagai berikut -

T 1
L+expl—ffy -1 X1 =FrX iy~ ﬂi.xib_ﬂ]'tx{n—ﬂﬂi's“ﬂs.xu—ﬂv-fi:r}

Y

Untuk mencapai tujuan penulisan tugas akhir ini, maka langkah — langkah
yang ditempuh sebagai berikut :

1. Menaksir koefisien regresi logistik biner,

i

Menentukan fungsi likelihood dari data yang berdistribusi bernoulli
Menentukan fungsi log-likelihood bersama untuk vektor f
Menambahkan penalty Lagrangian pada fungsi log-likelihood bersama
untuk vekior f yang disebut penalizing the log-likelihood,
Memaksimumkan fungsi penalizing the Ilop-likelihood dengan
menurunkan fungsi tersebut terhadap parameternya.

Menyelesaikan turunan fungsi penalizing the log-likelihood dengan

menggunakan iterasi Newton-Raphson.
Sehingga diperoleh nilai estimasi koefisien f.

2. Penerapan metode LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection
Operator) pada data kemiskinan setiap desa Kabupaten Jeneponto
a. Mengamsumsikan variabel respon ¥ berdistribusi Bemnoulli dalam

regresi logistik biner. | |
Melakukan uji multikolinearitas dengan memeriksa matriks korelasi
dan signifikansi dengan SpsSS. Jika data terbukti mengandung
dapat dilanjutkan pada LASSO,

sehingga memiliki nilai tengah nol dan

multikolinearitas, maka analisis
Membakukan variabel bebas X
ragam satu

13
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- Menentukan hasil estimag; parameter fi awal

Mencari nilai 1 yang minimum, dengan ¢ =4, di mana 4 adalah

PATAMEler funing yang nilainya dipilih darj generalized cross
validation yang minimum,

Melakukan proses iterasi sthingga memperoleh nilai ff yang

konvergen. Sehingga memperoleh eslimasi parameter
- Melakukan uji kelayakan model dengan  menggunakan tabel
keakuratan klasifikasi.

- Melakukan uji signifikansi parameier f dengan menggunakan uji
Wald dengan hipotesis :

Hy: B = 0, dengan k =12, - p (tidak ada pengaruh variabel
bebas ke-k terhadap variabel respon)

Hy: B # 0, dengan k = 1,2, ..., p (ada pengaruh variabel bebas ke-
ke terhadap variabel respon)

14
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4.1. Estimasi Koefisien Regresi Logistik Biner dengan Metode Least Absolute
Shrinkage and Selection Operator

pagian ini menguraikan estimasi koefisien regresi logistk biner dengar

metode Least Absoluie Shrinkage and Selection Operator (LASSO) yang

merupakan kajian ulang dari Roth (2004). Namun belum dijabarkan secara

mendetail sehingga dalam tulisan ini akan diurgikan beberapa tahapan dalam

mendapatkan estimasi koefisien tersebui,
Diketahui fungsi peluang untuk distribusi Bernoulli, yaitu :
fO)=m'Q—m)' > y=01 (4.1)
Jikay; =1 maka f(3) = nl(1—m)’ = m, sebagai peluang sukses dan jika
¥i = 0 maka f(y;) = ml(1 — m)! = 1 — 7, sebagai peluang gagal.

Model regresi logistik dari persamaan (2.2) adalah sebagai berikut ;
1

N = F 1"} o= 1 x-' —_ -
i ( X0, ) 1*EIP{‘F|J—EE=1.I5'J:I'J:::| *+2)
Berdasarkan persamaan (4.2) dapat diperoleh 1 — mr; adalah :
1

i te= 1= 1+exp{—fa=E} ., Feic)

_ 1+exp(—Po—Th-, Fexin)-1

i 1+exp|:-,ﬂq—EE_, Fexie)

s Eﬂ{_ﬁu'zf=1f'hr¢k] {'43}

= 1+etp{“ﬁu-2f_1ﬁmt:'
Fungsi likelihood dari distribusi bernoulli adalah
L(BY1, o V) = [Ti=a FOVi1B)
= [ (1 — )t ] [ (L = ) ]
= et — )™

Vi exp(~Fo-Eb., Bxur) \' "
— ]-I-:Tli (I-I-BHP{“FE_IEE-.:j_Fﬁ:I::I‘) (1+“F(_IHD-E:-1F1=IR:I) {4.4}

likelihood pada persamaan (4.4) adalah

Selanjutnya fungsi log-
!w} —_ |n(L{ﬁI}FL, aEE r:l'rl'!}] 1-¥

: i ( exp(~Fo—EEas Biik) ) 1
,[UE'} = In ’H?=1 (1+HP{_.||5',,-EE] Fﬂlt]) 1+exp(~PFo—Tyas FeXik
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= yn 1 ¥ o
Llnl IIH (mm) ! + |II( Etp{_ﬂﬂuz)%}ﬂﬁ_ﬂ;_}_)t ¥i

o Lhexp(=Bo-T0_ Brxix)
= Elabn{in(1) = In(1 + exp(—g, L= Brxy))] +

L Y - - -
) (2t ) l
= 1[)'r In(1) — % In(1 4 exp(—f, — s A Brxy )) +
Inexp(—g, — £3_, Bixa) ~ In(1 + exp( g, — Ehet i) +
(= In{exp(—g, = Ehe Bz ))) = (=) In(1 + exp(—f, — Ei=1 Pexu )]
= E.'-'..]{ﬂ =¥ In(1 + exp(=@, — ﬁ:tlﬂn-"ﬂ}:‘ + Inexp( -, - The1 Pan) =
In(1 + exp(—f, - s el B )) — vy |“'['-'“'¢D{"I”n = Ehai Pexic)) +
yiln(1+exp(=f — X2, Bux))]
= Ziui[nfexp(—fs — EL_, Bex)) — 3 In(exp(~g, - Eier Bexix)) — In(1 +
exp(—Fo = 5. Bexuc )]
=T, [(1 = 3) In(exp(—F, — Z2_, Buxn)) - In(1 + exp(—f — ... Fexin )]
=¥ [_[1 —yi) (B + X0, ,ﬂ,,:n,] —In(1 + exp(—Fy = I, Buxu )]
= —Fiea | — ) (Bo + Z8o Buxie) #In(1 + exp(—F, — EF_ Bexin))]
dalam metode LASSO fungsi log likelihood pada persamaan (4.5) dengan
kendala %5 _, |8| = t, t merupakan suatu besaran yang mengontrol besamnya

penyusutan pada penduga koefisien LASSO dengan ¢t = 0. Kendala tersebut
ekivalen dengan menambahkan penalty lagrangion. Penalty Lagrangian
berasal dari distribusi Laplace dengan mean 0. Fkp variabel acak distribusi
Laplace dengan mean yt dan variansi 2/, adalah (Lee et al,2006) :
£(By) = Sexp(=2fx — uD)
selanjutnya fungsi likelihood dari persamaan (4.6) adalah
i

LBy By) = [Fexp(-218:D)] - [fexp(=2185D)

= [T}, 5 exp(—A1Bx])
Persamaan (4.7) kemudian dibentuk fungsi log-likelihood sebagal berikut

InL(By, ..., Bp) = In (ﬂLl%ExPE—MﬂxD)
= pin() —pIn(2) + n(exp(—4 i=118x1))

= pIin(A) —pIn(2) —4 TheilBel

16
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dimana fungsi log-likelihood Pada persamaan

fungsi penalty yaitu

diperoleh

(B)e = = Eiual(1 = y) (8, + 27 1PeXuc) +1n(1 + exp(—p, — Zhm1 Py
pin(2) —AXP_ 16|

Persamaan (4.9) ekivalen dengan

(4.5) ditambahkan sebuah
Penalty Lagrangian pada persamaan (4.8) schingpa

N+pn)+  (@4.9)

LAY = expl-po- 5],

I"L et e EON ]Iﬁ:ﬂi“‘”“*‘“’*”]

Untuk mendapatkan estimasi § diperoleh dengan
f = arg maxg[In L(Y, #) +In p(f)]
§ = argmaxg[—TiLy(1 - ) (o + EL., Buxi) + In(1 + exp(—, - ¥ Bexu)) + (4.10)
pIn(d) +pIn(2) — A XL |61
Selanjutnya persamaan (4.10) diturunkan terhadap parameter § dan hasil
turunannya sama dengan nol seperti dijelaskan berikut :
UB). = = EP[(1 = v) (Bo + ZE_, Bexi) + In(1 + exp(=f — T2_, Buxu))] +
pin(d) +pin(2) = A X3 16|

Turunan [(#), terhadap fy
'FL—?::‘ =~ Zlt =yl + (T-'-Ht-l- Fu.-ﬂ:-fu'-"-ﬂprm]) {EKP[—ﬂq L by

ﬂp-‘-’:p}}{_lj =0
t.tp{uﬁ,,-.ﬂ,:..-.-—.ﬁfw]l) = (4.11)
— 11:1':1- J"rl] TR (1+{—ﬂ¢—ﬁgﬂt""_ﬁp"|.ﬂj

Turunan (), terhadap f ; k= 12, ....p
B — _[.El—lf-l Jl’:]{xli:] + [:1+'“-'F"[ Fu'ul':’u‘ "'F:P:'”p}} [E!P{'_.ﬂtl —Bixn —

a8,
Bop)) (—x)] — A5 =0

— Bo—Baxts—-—Paip) J i ;13] lmll =0

= =¥, (1~ yi)xin) + T rexpl—Po—B1xts—~Foiz)

) fe.t']}{"ﬂu — Byxn —

Ae [~y + e

ﬂp":p}}{""’ﬂ]] = ‘l‘% =

st ) ]
= [EFHI{j" — ¥y Oi2) +\ T, tixa—te

e E? — i I v _.._-—--—-—-_-_-:I =T
ﬂaﬁ]\: [ =1[1 ]"l]{ fﬂ‘} (""“F‘["ﬁﬂ‘."ﬂ'ﬂ-‘-ﬂi’:ﬂ}}
m
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(exp(=gy — B2, ... Boxip) (=2, )] = A!gll =0
P

= =il ~ 30 (xy,) - HLH“PE“M-“ 2o
(xg) (Hm[_ﬁu_gj o)) (—z,) —ale _ g
Untuk B ; -

i s b P diperull:hh
Fopipes entuk umum i : .
. sebagai berikut :
iy

-|zna ~yGe) +

-—

1
H::-q-{—ﬂ,_zf“i .!J.Jq.}} {EIPE_IED T Iﬁ:i X I'M-H (—xp)

)
A EH=|IF} T ﬂ

TR i (uninﬁu—z‘z,ﬁ: ) Ly 1]
EJ ‘.I.[ .]"r!}(xlk}+ 1+ﬂp{—ﬁq—kth,;;k]’) {-Im}”& kh.-_tl:f;il =i

Persamaan (4.11) dan persamaan (4.12) dapat dilihat bahwa nilai turunan
periama dari fungsi wegative penalizing likelihood tidak memberikan
penyelesaian karena parameter-parameternya masih saling terkait satu sama
lain. Sehingga pada estimasi parameter-paremeter ini akan dilakukan
pendekatan lain untuk mendapatkan hasil estimasinya. Metode vyang
digunakan adalah metode iterasi Newton-Raphson.

Metode Newton-Raphson adalah metode numerik untuk menyelesaikan
persamaan non-linier secara iterative seperti persamaan likelihood yang
memaksimumkan suatu fungsi. Dasar dari metode ini adalah pendekatan deret
Taylor. Dalam metode Newton-Raphson dibutuhkan turunan pertama dan
kedua dari fungsi log-likelihoodnya.

Taksiran parameter dapat ditunjukkan dalam bentuk :

-ﬁﬂfHI}- -ﬁ':"[t]:
.El{H‘I:I 31'3]
fageany| = ﬁi_lil]

ﬁkft'l'l}- ﬁﬂ‘}']

B
- dan nilai f
¥l i = 5 ilai
dengan d =—ﬂ5 dan D(f:) = S EIE , dimana ff; .5'2 3

K

pada saat t = 1 adalah (X"X) XY
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Nilai entri-entri dari matriks d sudah ditunjukkan pada persamaan (4.1 1)
dan persamaan (4.12). Sedangkan entri-entri dari matriks D dapat dicari
dengan menurunkan persamaan (4.11) dan persamaan (4.12) terhadap £, dan
By = L24,.. p. Dengan menurunkan persamaan (4.11) terhadap i, diperoleh :

{1 + E"F{_ﬂn = Xy — = ﬂp-"m]] [EW{—E-:- — Py Xy — = Iﬂp“'ip}}':_” il
d* ). _ (exp(—fFo — Boxyy = — Brtin))i=1)(exp(—f = Fixy = = EPI'P:'}
@poy TR e w—

Selanjulnya persamaan (4.11) diturunkan terhadap f, = 1,2,..p, sehingga

diperoleh :
a*l(f). _ @*1(B).
3odf  OF0f
{1 + E”i—’{_lﬁn =Pz — - _Jﬂ'p?ﬁp}}{ﬂl?': —fp — fiXpy — - — ﬂpﬁp}}{—-ﬁu | £y
E'E“'F"!.-_ﬂa = fixy == PuXp ]}{—Iu]fﬂm{‘—ﬂn A ﬂpxm}]
'[1 + MF"{"E} — Xy = ﬂpf"-'r:-ni

21(B). _ O*I(B).
Bfadfy D, 0F
(1 + exp(~fs = Brzin — = = Fpxip)) (exp(—Fo — Frxer — = = Bpip) ) —%i) -
(exp(—Ba = Bixiy — = — Bpin) (=%ip ) (exp(= o — Frxn = =~ = BypXip))

(1 + exp(—fa — Buxe == Bex))”
Selanjutnya dengan menurunkan persamaan (4.12) terhadap f, = 1.2,3,..p.

diperoleh :

(a8,)*
(—xn) {1 + ﬂﬂ'{'ﬁn — faxy — = B H{m{_ﬁﬂ = PyX—= ﬂpxdp}] (=) —
{ﬂP[—.&n A IEP:JFH':'_IH}{EIF[_&I =PiXn == ﬁpx-l,u-}:] (i)

(1+ exp(—fFy = Fuxn = — BpXip ]]1

al! m.:l: - a! Hﬁ]‘u

30 9p, P00
(—xyy)(1 +exp(—Fo — Faxn — "~ Bozip) ) (exp(—Fo — Fa¥in =+ — BpXip ) =Xz} —

(exp(—flo — Bixin = — Bpip))(-xa) (Op(Fo = i 1= Poxip)) (%)
(1+ exp(—fo— P — Fetip))
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a*lI(F). _ 3*U(B),
ap,ep, dB,af,
1;—.1”}{1 b “F‘{_lﬂu =By == Box }}'l:
aurl P ﬂpi—ﬂ.} =Py — -pr-lp}}'[ 'le} =
= (exp(=Bo — Buxiy ~ -~ PoXip )) (=i ) ep( By — By — - Bpxip)) (=xus)
(1 + exp(=fs — Bty — - — 0, )Y

--ﬁIn;ﬁ'}c
(a6,)°
(‘-"in-}{l + exp(—f, — Byxpy — = pr‘m]]{ﬁ’fl"{_ﬁn mall 7 72 el ﬂp-’frp}]'{ "xm] T

= {EIP-I:--,H{, — By = EHI"F}J E_I!n}{m E_ﬂu- =z == ﬂpxlr&}]{"flp}_
(1 + exp(=f = fyxy — == )

Berdasarkan persamaan diatas dapat diperoleh bentuk umum estimasi
parameter dengan metode Newton-Raphson yaitu :

[+ ﬂl":.ﬂ}r ﬂzl[ﬂ]‘.,— ai r{-ﬂr El'zal:#],_- ‘_1 .alu} .
i T T T R M s
oesn] [Pon] | . ohp, T, el e
Biern| Vhw!| |3mem (aa,) 2F10F2 08| | ap (4.14)
5 = = | 2% A, 2Rk Ll L
b [eel) ﬁi}” oB20Pa opadf; (om) v OFdPp| | O
 Bpceat)] -l'?i:'(f}- E*r.[ﬂ], -Elt-l:ﬁ']; E‘EJ;:F,L: %‘f %:-;gﬁ
|2BpdB0  BFp0fy  Ppdfa [TAE It

dengan nilai entri-entri dari matriks, makiris turunan pertama (d) ditunjukkan
pada turunan pertama, serla matriks furunan kedua (D) ditunjukkan pada
turunan kedua. Perhitungan nilai-nilai dad f§; = 1L2,3,....p, dengan metode
Newton Raphson yang ditunjukkan pada persamaan (4.14) .

4.2. Penerapan Metode Least Absolute Shrinkage and Selection Operator pada

data Kemiskinan e |
Contoh penerapan regresi logistik adalah data kemiskinan sctiap desa

Kabupaten Jeneponto Tahun 2013 dari publikasi Badan Pusat Statistika
(BPS) Jeneponto dengan memperhitungkan variabel bl:hﬂﬂ berupa sumber
penerangan yaitu PLN(X1), bukan PLN(X;) dan Pelita(X;), serta sumber
mata pencaharian yaitu petani(X;) pedagang(X), dibidang industri(X¢) dan
dibidang angkutan(X). Selengkapnya data Yang digunakan ditunjukkan pada
Lampiran 1 dan Lampiran 2.
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asumsi distribusi

Pemeriksaan hubungan antara variabel bebas melalui matriks korelasi
adalah sebagai berikut :

Tabel 4.1. Nilai korelasi antara variabe| bebas.

Y X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7

Y | 0,079 0,153 -0,252 0,024 L1006 0,109 0,012
X1 | -00m9 | 0964 | 033 | 0158 0 0.201 0,168
X2 | 0153 0,964 ! 0,072 | 0455 | o024 | -6z | 0212
X3 | 0252 | 03 0072 | 1 0047 | e | 0119 | 0420
X4 | 0,024 20,158 0.155 0,047 1 | 0756 | 0448 | 0601
X5 -0,006 ] 0,024 | 0,091 1,756 1 116 0,167
X6 | 0105 0,201 0,162 | 0179 | 0448 | 0116 ' 0,093
X7 | ooz 0,168 0212 | 0121 | 069 | 0167 | 009 1

Sumber : Data diolah, 2015.

Berdasarkan Tabel 4.1. terlihat ada beberapa pasang variabel bebas yang
berkorelasi tinggi vaitu Xy-X5, X,-Xs dan  X4-X; dikarenakan nilai korelasi
lebih besar dari 0,5. Hal menunjukkan bahwa adanya
multikolinearitas antara variabel bebas yaitu korelasi tinggi antara beberapa
variabel bebas, Sehingga metode LASSO dapat diterapkan pada data ini.
MNamun pengujian awal dilakukan dengan menggunakan regresi logistik biner

tersebut

dan melalui wji kelayakan model.

Tabel 4.2. Hasil estimasi parameter pada data kemiskinan Kabupaten
Jeneponto dengan regresi logistik biner.

Variabel anﬁsiep SE p-Value
Br:::ms E.m:mss . -

Intersept 1,549 0,271 5,017
X 32,415 30,052 | -1,079
Xz 30,081 28,404 -1,059
X3 -9,390 8,047 -1,167
. & 51,177 109,334 0,468
s 31,852 68,415 0,466
Xs 16,076 35,008 0,459
X7 28,785 60,915 0,473

Uji deviance 8.850 Sig. 0,287

Sumber : Data diolah, 2015.
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Berdasarkan Tabel 4.2. diperoleh bahwa tidak ada variabel bebas yang
signifikan mempengaruhi variabel respon hal ini ditunjukkan oleh tidak
adanya nilai p-value yang lebih besar dari nilai a = 0,05. Nilai signifikan uji
deviance yang ditunjukkan pada Tabel 4.2. adalah 0,287 > & = 0,05, ini
berarti bahwa model regresi logistik biner tidak layak untuk digunakan. Ini
menunjukkan bahwa hasil estimasi regresi logistik biner kurang bagus akibat
adanya multikolinearitas.

Selanjutnya data dianalisis menggunakan regresi logistik biner dengan
metode LASSO melalui bantuan software R 1386 3.1.2 package Lasso2.

LASSO memiliki kendala yaitu A £F_, |f,|, dengan 4 = 0 yang merupakan
parameter (uning pada LASSO. Parameter A yang digunakan merupakan nilai
minimum dari GCV. Berdasarkan Lampiran 5 nilai A yang diperoleh dari
proses LASSO adalah 0,0513505. Kendala LASSO terpenuhi karena nilai A
yang diperoleh telah memenuhi syarat 4 = 0. Selanjutnya dilakukan proses
iterasi sampai konvergen, sehingga diperoleh hasil estimasi parameter dar
regresi logistik biner dengan metode LASSO, yaitu :

Tabel 4.3. Hasil estimasi parameter dengan regresi logistik biner melalui
metode Least Absolute Shrinkage and Selection Operaior.

Parameter Koefisien | Standar
Estimasi Error
1 1 3

Intersept 1,5324 |
X -0,3307 0,0645
Xa -0,229%0 0,0608
Xs -0,9354 | 0,0172
X4 00,0000 0,3045
s 03,1031 0,1905
X6 -0,3258 0,0975
b 0,2810 0,1696

Sumber : Data diolah, 2015.

Berdasarkan hasil estimasi metade LASSO yang ditunjukkan pada Tabel
regresi logistik LASSO lebih kecil

4.3. diperoleh nilai standar error koefisien
ogistik biner, dengan keakuratan

: : .
dibandingkan standar efror koefisien regresi
pengklasifikasian sebesar 80,53% yang ditunjukkan pada Tabel 4.4.
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4.2.1. Uji Kelayakan Model

suatu arlﬂ'.iﬁis regresi d
melalui tabel klasifikasi £r apat diketahui

Tabel Klasifikasi merupakan cara lain untuk
menyatakan kelayakan suaty model

yaitu seberapa besar persentase
observasi secara tepat diklasifikasikan

Tabel 4.4. Ketepatan Klasifikasi Kemiskinan di Kabupaten Jeneponto

Prediksi
Observasi | Tidak | T 8y
Mi&kjn MlSkll‘l J Kelupﬁm“
Tidak =
Miskin 4 19 1 23 | 173%
Miskin 3 87 90 96.67%
Total 7 106 113
% Ketepatan Keseluruhan £0.53%

Sumber : Data diwolah, 2015.

Berdasarkan Tabel 4.4. diperoleh persentase ketepatan keseluruhan
model dalam mengklasifikasikan observasi adalah 80,53%. Artinya dan 113
observasi, ada 91 yang tepat pengklasifikasiannya berdasarkan model
regresi logistik LASSO. Jumlah observasi yang tepat pengklasifikasiannya
dapat dilihat pada diagonal utama. Persentase ketepatan klasifikasi desa
tidak miskin di Kabupaten Jeneponto adalah 17.39%, artinya dari 23 desa
klasifikasi tidak miskin, ada 4 desa yang terklasifikasi dengan tepat.
Sedangkan persentase ketepatan klasifikasi desa miskin di Kabupaten
sehesar 96,67% yang berarti bahwa dari 90 desa klasifikasi
dengan benar. Sehingga dapat
4.4. adalah :

Jeneponto
miskin, ada 87 desa yang terklasifikasi
dihitung besarnya nilai mmisklasifikasi berdasarkan Tabel

3 19 =
L — | % 100% = 19,47%

APER) adalah 19,47%. Ukuran dari ketepatan
ketepatan
klasifikasi yaitu jika nilai misklasifikasi jebih kecil dari nilai pa

fikasian sudah lﬂpﬂl
klasifikasi maka dapat dikatakan pengklasifikasian
11_]1 glgulﬁkﬂﬂﬁ] Para.m.ﬂﬂ

Besarnya nilai misklasifikasi (AP

Selanjutnya dilakukan
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4.2.2. Uji Signifikansi Parameter

P & 1 E " x
engupan signifikansi paramete; dilakuken melalui i vardi qu. .
parsial pada masing-masing koefisien regresi melalui uji Wald dmgan".'
hipotesis sebagai berikui:
Hy: Bx = 0, dengan k = 12,...p (tidak ada pengaruh variabel bebas
ke-k terhadap variabel respon)

Hy: By # 0, dengan k = 1,2
terhadap variabel respon)

v P (ada pengaruh variabel bebas ke-k

F: 2
E{Ek}l diperoleh hasil uji

Berdasarkan Persamaan (2.13) yaitu W = L

parameter secara parsial pada Tabel 4.5. sebagai berikut:

Tabel 4.5. Pengujian signifikansi parameter secara parsial

v
i

Parameter | Parameter | Wald Xiosa | Kesimpulan
1 2 3 4 5
X, 08307 | 166,0720 Ha ditolak
Xz 0229 | 14,1402 | Hyditolak
X 09354 | 2970685 | H, ditolak
Xa 0,000 0,000 | 3,841 | H, diterima
X -0,1031 0,293 H diterima
K -0,3258 11,175 Hy ditolak
Az 0,281 2.745 Hy diterima

-

Sumber : Data diclah, 2015.

Berdasarkan Tabel 4.5. diperoleh Hy ditolak untuk beberapa koefisien
regresi karena nilai statistik uji Wald > X2 s (nilai chikuadrat tabel)
artinya terdapat 4 variabel bebas yang berpengaruh signifikan terhadap
penerangan berupa PLN(X;), sumber
penerangan berupa bukan PLN(X;), sumber penerangan b‘j‘*fUPﬂ
Pelita/Petromaks(X.) dan sumber mata pencaharian flh}dﬂlls ujdusmifs?f

berpengaruh signifikan terhadap klasifikasi kemiskinan setiap desa di
Zipat Jeneponto Sehingga estimasi model regresi logistik pada data

en : ; i
i bnpaten: Josepontd dengan VaIiRbl DeSes T siguif

diperoleh sebagai berikut :

variabel respon yaitu sumber
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o~

= 1
1+exp(1,5324—(—p 97 1)xy~(~

0.425)x, =-(-0,921)x, =(-0321)x;)

Berdasarkan
persamaan (4.15) maka dapat dijelaskan jika semakin

sedikit rumah tangga yang menggunakan sumber penerangan berupa PLN

dan semakin banyak rumah tangga yang menggunakan sumber penerangan
berupa bukan PLN dan Pelita atau Petromaks serta jumlah kepala rumah
tangga dengan sumber mata pencaharian dibidang
maka desa tersebut dipredi
Jeneponto. Sebaliknya

industri semakin sedikit,
ksi sebagai kategori desa miskin di Kabupaten
Jika rumah tangga yang menggunakan sumber
penerangan berupa PLN semakin banyak dan rumah langga yang
menggunakan sumber penerangan berupa bukan PLN dan Pelita atau
Petromaks semakin sedikit serta jumlah kepala rumah tangga dengan
sumber mata pencaharian dibidang industr semakin banyak, maka desa
tersebut diprediksi sebagai desa tidak miskin di Kabupaten Jeneponio.
Misalkan jika suatu desa terdapat 100% jumlah rumah tanpga yang
menggunakan sumber penerangan berupa PLN dan (% jumlah rumah
tangga yang menggunakan sumber penerangan berupa bukan PLN dan
Pelita/Petromaks serta 16% jumlah kepala keluarga yang bermata
pencaharian dibidang industri, maka desa tersebut diprediksi sebagai
kategori sebagai desa tidak miskin di Kabupaten Jeneponto. Sebaliknya jika
suatu desa terdapat 26% jumlah rumah tangga yang menggunakan sumber
penerangan berupa PLN, 57% jumlah rumah tangga yang menggunakan
sumber penerangan berupa bukan PLN dan 18% jumlah rumah tangga yang
menggunakan sumber penerangan berupa Pelita/Petromaks serta 3% jumlah
kepala keluarga yang bermata pencaharian dibidang industr, maka dess
tersebut diprediksi schagai kategori sebagai desa miskin di Kabupaten

Jeneponto.

(4.15)
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BAB V
PENUTUP

5.1. Kesimpulan

Berdasarkan uraian pembahasan mengenai estimasi koefisien regresi logistik
biner dengan metode Least Absoluie Shrinkage and Seleciion Operator, maka
dapat diambil kesimpulan sehagai berikut :
|. Taksiran model data kemiskinan setiap desa di Kabupaten Jencponto melalui

pendekatan regresi logistik LASSO adalah
— 1
1+exp(1,5324—(—0,971)x; —(-0425)x3—(—0,921)x3—(=0,321)x;)

o

dengan menggunakan metode Least Absoluie Shrinkage and Seleciion
Operator diperoleh keakuratan pengklasifikasian yaitu sebesar 80,53%.

2. Berdasarkan penerapan regresi logistik biner dengan metode Least Absolure
Shrinkage and Selection Operator data kemiskinan setiap desa di Kabupaten
Jeneponto dipengaruhi oleh beberapa faktor yang signifikan yaitu sumber
penerangan berupa PLN, bukan PLN dan Petromaks atau Pelita serta sumber
mata pencaharian berupa pekerjaan dibidang industri.

5.2. Saran
Regresi logistik biner merupakan model regresi yang variabel responya

berdistribusi Bernoulli dengan nilai yang terdiri dari dua kategori yaitu 0 dan 1.
Penulis menyarankan untuk mengestimasi koefisien regresi dengan metode Least
Absolute Shrinkage and Selection Operator pada regresi logistik multinomial dan
ordinal serta dapat diterapkan pada model GLM (Generalized Linear Model) yang

lain seperti regresi poisson.
Metode [Least Absolute Shrinkage and Selection Operator ini  dapat

dikembangkan dalam bentuk kelompok LASSO.
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