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ABSTRAK

Regresi logistik biner adalah analisis yang digunakan untuk memprediksi peubah
respon yang mengandung dua kategorik atau memiliki dua kemungkinan hasil
berdasarkan peubah prediktor yang berskala kategorik atau numerik. Ketika terjadi
multikolinearitas pada variabel prediktor yang berskala kategorik, pendekatan
statistika yang dapat digunakan untuk mengatasi masalah tersebut adalah metode
principal component analysis pada prediktor kategorik. Estimasi parameter regresi
logistik principal component analysis pada prediktor kategorik dilakukan melalui
metode maximum likelihood estimation. Estimasi parameter yang dihasilkan
merupakan bentuk persamaan implisit yang sulit diselesaikan dengan cara analitik
sehingga digunakan iterasi Newton Raphson. Adapun pengujian parameter yang
digunakan dalam model regresi logistik principal component analysis pada
prediktor kategorik adalah uji Likelihod Ratio. Selanjutnya, model regresi logistik
principal component analysis pada prediktor kategorik diterapkan pada data kadar
gula darah masyarakat di Kabupaten Muna Barat. Dalam penelitian ini diperoleh
nilai probabilitas responden yang memiliki kadar gula darah normal dan kadar gula

darah terdampak penyakit diabetes dengan ketepatan klasifikasi 84,6547 %.
Kata Kunci : Kadar Gula Darah, Multikolinieritas, Principal Component Analysis

Pada Prediktor Kategorik, Regresi Logistik Biner, Maximum

Likelihood Estimation.
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ABSTRACT

Binary logistic regression is an analysis used to predict the response variable that
contains two categorical or only having two possible outcomes based on predictor
variables on a categorical or numerical scale. When multicollinearity occurs in
predictor variables on a categorical scale, a statistical approach that can be used
to overcome this problem is the principal component analysis method on
categorical predictor. The estimation of principal component analysis logistic
regression parameter on categorical predictors is done through the maximum
likelihood estimation method. The resulting parameter estimate is a form of implicit
equation that is difficult to solve analytically, so Newton Raphson iteration is used.
The parameter testing used in the principal component analysis logistic regression
model on categorical predictor is the Likelihood Ratio test. Furthermore, the
principal component analysis logistic regression model on categorical predictor is
still applied to the data on blood sugar levels in the people of West Muna Regency.
In this study, the probability value of respondents who had normal blood sugar
levels and blood sugar levels affected by diabetes was obtained with a classification
accuracy of 84.6547%.

Keywords : Blood Sugar Level, Multicollinearity, Principal Component Analysis
On Categorical Predictor, Binary Logistic Regression, Maximum
Likelihood Estimation.
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BAB 1
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Regresi logistik merupakan analisis regresi yang bertujuan untuk
memprediksi peubah respon kategorik dengan beberapa peubah prediktor kategorik
atau kontinu (Agresti, 2002). Analisis regresi logistik biner merupakan salah satu
analisis regresi logistik yang digunakan untuk menganalisis hubungan antara
peubah prediktor dengan peubah respon berskala dikotomi. Skala dikotomi adalah
skala data nominal dengan dua kategori. Wahyuni dkk (2018) telah menggunakan
model regresi logistik biner dengan peubah prediktor berskala campuran dalam
memodelkan keputusan penerimaan beasiswa PPA. Safitri dkk (2019) telah
menggunakan model regresi logistik biner dengan peubah prediktor kategorik
dalam melihat faktor—faktor yang mempengaruhi tingkat pengangguran terbuka di
Provinsi  Sulawesi Barat. Akan tetapi, penelitian tersebut belum
mempertimbangkan masalah multikolinearitas yang dapat saja terjadi pada data.
Salah satu asumsi dalam analisis regresi logistik adalah tidak terjadi
multikolinieritas pada peubah prediktor (Ohyver, 2013).

Multikolinieritas terjadi apabila terdapat hubungan atau korelasi diantara
beberapa atau seluruh peubah prediktor (Soemartini, 2008). Analisis regresi
memiliki kelemahan dalam prediksi pada saat terjadi multikolinieritas pada peubah
prediktor. Jika ada multikolinieritas diantara peubah prediktor, maka koefisien
regresi yang dihasilkan dalam suatu analisis menjadi sangat lemah sehingga tidak
dapat memberikan hasil yang mewakili sifat atau pengaruh dari peubah prediktor
(Montgomery dan Hines, 1990). Hal yang sama juga terjadi pada regresi logistik.
Aguilera (2005) menjelaskan bahwa estimasi parameter model regresi logistik tidak
akurat dan interpretasi odds rasio dapat keliru ketika ada multikolinieritas diantara
peubah prediktor. Metode yang dapat digunakan untuk mengatasi multikolinieritas
tanpa harus mengeluarkan peubah prediktor yang berkorelasi yaitu metode
principal component analysis (Soemartini, 2008).

Metode principal component analysis bertujuan mereduksi dimensi untuk

mengatasi masalah multikolinearitas pada data. Pada dasarnya principal component
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analysis mentransformasi secara linier variabel prediktor yang umumnya saling
berkorelasi menjadi sejumlah variabel yang lebih sedikit dan tidak saling
berkorelasi yang disebut komponen utama. Setelah terbentuk beberapa komponen
hasil principal component analysis yang bebas multikolinearitas, komponen-
komponen tersebut menjadi variabel prediktor baru yang selanjutnya diregresikan
pengaruhnya terhadap variabel respon (Ifadah, 2011).

Aguilera dkk (2005) telah menggunakan principal component analysis untuk
mengatasi multikolinieritas pada regresi logistik. Islamiyati (2015) telah
mengembangkan komponen utama untuk data campuran pada regresi logistik biner.
Penelitian-penelitian tersebut melibatkan variabel prediktor yang berskala
kuantitatif dan campuran. Namun pada data riil, sering ditemukan data dengan
prediktor yang berjenis kategorik, misalnya data kuesioner.

Berdasarkan uraian diatas, penulis menyusunnya dalam sebuah penelitian
dengan judul “Model Regresi Logistik Principal Component Analysis Pada
Prediktor Kategorik”. Model akan digunakan pada data kadar gula darah
masyarakat di Kabupaten Muna Barat. Kadar gula darah merupakan gula yang
terdapat di dalam darah yang dapat menentukan terdampak atau tidaknya seseorang
pada penyakit diabetes. Diabetes adalah penyakit metabolik akibat pankreas tidak
dapat menggunakan hormon yang mengatur keseimbangan kadar gula darah secara
efektif. Diabetes merupakan penyebab kematian terbesar nomor 3 di Indonesia
dengan persentase sebesar 6,7% setelah penyakit jantung koroner (12,9%) dan
stroke (21,1%). Faktor resiko yang dapat menyebabkan diabetes melitus
diantaranya, tekanan darah sistolik, tekanan darah diastolik, lama waktu tidur, gaya
belajar/bekerja, tingkat pengetahuan tentang diabetes, kebiasaan berolahraga,
faktor keturunan diabet, indeks massa tubuh, usia, dan ukuran lingkar perut
(Kemenkes, 2020). Faktor resiko diabetes ini dapat digunakan sebagai peubah
prediktor pada penerapan model regresi logistik principal component analysis
dengan skala satuan kategorik berdasarkan peubah respon dalam penelitian ini yaitu
kadar gula darah yang terdiri dari dua kategori yaitu 1 (mewakili kadar gula darah

tidak normal) dan 0 (mewakili kadar gula darah normal).



1.2 Rumusan Masalah
Rumusan masalah dalam penelitan ini berdasarkan latar belakang yang telah
diuraikan adalah:

1. Bagaimana estimasi model regresi logistik principal component analysis pada
prediktor kategorik yang bersesuaian dengan data kadar gula darah masyarakat
di Kabupaten Muna Barat?

2. Bagaimana model hubungan antara kadar gula darah masyarakat di Kabupaten
Muna Barat dengan faktor resiko diabetes berdasarkan regresi logistik principal
component analysis pada prediktor kategorik?

1.3 Batasan Masalah

Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data kadar gula darah,
tekanan darah sistolik, tekanan darah diastolik, gaya bekerja, lama waktu tidur,
riwayat keturunan penyakit diabetes, tingkat pengetahuan tentang penyakit

diabetes, usia, indeks massa tubuh, dan ukuran lingkar perut masyarakat di

Kabupaten Muna Barat. Selain itu, proporsi kumulatif keragaman total yang

mampu dijelaskan oleh komponen-komponen utama yang dipilih dari hasil reduksi

dan transformasi minimal 80%.

1.4 Tujuan Penelitian

Tujuan yang ingin dicapai dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Memperoleh estimasi model regresi logistik principal component analysis pada
prediktor kategorik yang bersesuaian dengan data kadar gula darah masyarakat
di Kabupaten Muna Barat.

2. Memperoleh model hubungan antara kadar gula darah masyarakat di Kabupaten
Muna Barat dengan faktor resiko diabetes berdasarkan regresi logistik principal
component analysis pada prediktor kategorik.

1.5 Manfaat Penelitian

Hasil yang diharapkan dari penelitian ini adalah untuk menambah wawasan
keilmuwan mengenai pemodelan regresi logistik principal component analysis
pada prediktor kategorik dan pengaplikasiannya pada data kadar gula darah

masyarakat di Kabupaten Muna Barat.



BAB 2
TINJAUAN PUSTAKA
2.1 Multikolinieritas

Multikolinieritas merupakan suatu kondisi yang terjadi ketika terdapat
korelasi diantara variabel prediktor atau dapat dikatakan antar variabel prediktor
tidak bersifat saling bebas (Yan & Su, 2009). Mendeteksi adanya kasus
multikolinieritas di dalam model regresi dapat dilakukan dengan cara menganalisis
matriks korelasi.

Mendeteksi adanya multikolinearitas pada variabel prediktor dilakukan
dengan menghitung nilai koefisien korelasi sederhana (simple correlation) antar

variabel prediktor berdasarkan matriks korelasi R sebagai berikut:

R = X'x

n—1

dengan X adalah variabel prediktor yang telah distandarisasi dan n adalah jumlah
data. Jika terdapat koefisien korelasi sederhana yang mencapai atau melebihi 0,8
dan mencapai atau kurang dari -0,8 maka hal tersebut menunjukkan terjadinya
masalah multikolinieritas dalam regresi (Gujarati, 1978).
2.2 Vektor Eigen dan Nilai Eigen

Jika R adalah sebuah matriks berukuran n x n, terdapat suatu skalar A vektor
tak nol a sehingga memenuhi persamaan sebagai berikut (Anton, 1987):

Ra = )\a
Ra—2a=0

Skalar A disebut nilai eigen dari R dan a disebut sebagai vektor eigen dari R
yang bersesuaian dengan A. Untuk memperoleh nilai eigen matriks R yang
berukuran nx n, maka Ra = Aa dapat ditulis sebagai Ra = Ala atau (R —
ADa = 0. Agar A menjadi nilai eigen, maka harus ada pemecahan tak nol dari
persamaan (R — Al)a = 0. Akan tetapi karena det(R) # 0, maka persamaan (R —
Aa = 0 akan mempunyai persamaan tak nol jika dan hanya jika (Anton, 1987):

det(R—AI) =0atau |[R—AI| =0

2.3 Principal Component Analysis

Principal component analysis adalah suatu teknik statistik yang secara linear

mengubah bentuk sekumpulan variabel asli menjadi kumpulan variabel yang lebih
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kecil dan tidak saling berkorelasi yang dapat mewakili informasi dari kumpulan
variabel asli (Dunteman, 1989). Selanjutnya, menurut Johnson dan Wichern (2007),
principal component analysis adalah teknik analisis statistik untuk mentransformasi
peubah—peubah asli yang masih saling berkorelasi satu dengan yang lain menjadi
satu set peubah baru yang tidak berkorelasi lagi. Peubah—peubah baru tersebut
disebut sebagai Komponen Utama (Principal Component).

Principal component analysis menjelaskan bagian dari variasi dalam
kumpulan variabel yang diamati atas dasar beberapa dimensi. Tujuan khusus
principal component analysis yaitu untuk menghilangkan multikolinieritas antar
variabel prediktor dan mereduksi sejumlah besar variabel menjadi sejumlah kecil
faktor. Reduksi data pengamatan menggunakan principal component analysis dapat
dilakukan tanpa mengurangi informasi dari semua data. Oleh karena itu, principal
component analysis dipandang sebagai transformasi dari Xy, Xy, .., X,
(Soemartini, 2008).

Misal R merupakan matriks Kkorelasi dari variabel-variabel X =
[X1,X2,...,Xp] dengan pasangan nilai eigen dan vektor eigen yaitu (4;,a,),
(A2,a3), ....,(4y, ap) dimana A, > 2, > -+ > 4,,. Komponen utama yang dibentuk
sebagai kombinasi linier dapat didefinisikan pada persamaan berikut (Johnson dan
Wichern, 2007):

Zy = a1X = a1 Xq + a;pXp + -+ ap X,

Zz = alzx = a21X1 + a22X2 + -+ aszp

Z, = a;X = a1 X1 + X, + -+ a,X

p
atau
A1 A1 - Ap1][Xy
WX = a:12 a.zz a;:z }{2
Qip Qzp - Grp|[Xp

dengan r adalah jumlah komponen utama yang terbentuk.
Kriteria pemilihan komponen utama yaitu (Johnson dan Wichern, 2007) :
1. Proporsi kumulatif keragaman total yang mampu dijelaskan oleh komponen-

komponen utama yang dipilih minimal 80% .



2. Komponen utama yang dipilih adalah komponen utama yang mempunyai

nilai eigen lebih besar satu atau A, > 1.

2.4 Categorical Principal Component Analysis

Categorical Principal Component Analysis (CATPCA) merupakan salah satu
metode yang dilakukan untuk mengatasi multikolinieritas pada data berskala
kategorik dengan menggunakan penskalaan optimal yang mengubah label
kategorik ke nilai-nilai numerik dengan memaksimalkan keragaman antar peubah
(Linting & Kooij 2012).

Terdapat n individu dengan p peubah diberikan dengan n x p pengamatan
skor matriks X dimana masing-masing peubah didefinisikan oleh X; dengan j =
1,2, ..., p. Jika peubah X; merupakan skala pengukuran nominal atau ordinal, maka
transformasi linier skala optimal diamati pada masing-masing skor dengan

mengubahnya menjadi kuantifikasi kategori. Misalkan €; adalah matriks berukuran
v; x 1 dengan v; adalah jumlah kategori untuk setiap variabel X; dan nilai C; adalah
bilangan bulat berurutan. Untuk menemukan solusi masalah X; dan nilai C; dapat

dirumuskan dengan meminimalkan fungsi kerugian sebagai berikut (Leeuw &
Mair 2009):

- 1 1 < T, <
o(X; ¢;) =238 2 {er(X - 6;¢;) (X - G;¢))} 2.1)
dengand = j = 1,2, ...p merupakan jumlah dimensi yang ditentukan dan X adalah
rata-rata X;.

Sebagai variabel numerik kontinu, variabel hasil kuantifikasi juga memiliki
varians seperti pada umumnya variabel kontinu. Varians CATPCA dihitung dari
memaksimalkan varians variabel kuantitatif hasil kuantifikasi (Linting & Kooij,
2012). Kuantifikasi optimal mengubah variabel kategorik menjadi variabel numerik
karena varians hanya dimiliki variabel numerik. Pada CATPCA, korelasi dihitung
di antara variabel hasil kuantifikasi. Kuantifikasi optimal bertujuan
mengoptimalkan matriks korelasi dari variabel terkuantifikasi dan untuk
memaksimalkan varians pada variabel terkuantifikasi (Linting dkk, 2007).

Minimalisasi fungsi kerugian diberikan oleh algoritma Alternating Least
Square (ALS) yaitu algoritma komputasi untuk meminimalkan fungsi kerugian

kuadrat terkecil. Algoritma ALS menemukan perkiraan kuadrat terkecil dari setiap



parameter dengan memperbarui setiap matriks parameter secara bergantian
(Kuroda dkk, 2013). Untuk meminimalkan fungsi kerugian o(64,805,803)
parameter matriks 64,0,, dan @5, dengan @® yaitu t estimasi dari @ maka
algoritma ALS memperbarui perkiraan 64,0,, dan 63 dengan memecahkan

masalah kuadrat terkecil untuk setiap parameter (Kuroda dkk, 2013):

Ogtﬂ) =arg rréin 0(01, Bgt), Bgt)),
1
0+ = argmino(6{*",6,,6%), 2.2)
0,
65" = argmino(67*", 65", 05).
3

2.5 Regresi Logistik Biner

Regresi logistik biner merupakan suatu metode statistika yang digunakan
untuk menggambarkan hubungan antara variabel respon (YY) yang bersifat biner
dengan variabel prediktor (X) yang bersifat kualitatif, kuantitatif ataupun
kombinasi keduanya. Variabel respon Y terdiri dari 2 kategori yaitu “sukses” dan
“gagal” yang dinotasikan dengan Y = 1 (sukses) dan Y =0 (gagal). Dalam keadaan
demikian, variabel Y mengikuti distribusi Bernoulli untuk setiap observasi dengan
distribusi peluang sebagai berikut (Hosmer & Lemeshow, 2000):

FOR) = n(X)¥i{1 —m(X) VY, = 0,1

Model dari regresi logistik biner adalah sebagai berikut (Hosmer &

Lemeshow, 2000):

e(ﬁo+31X1+"'+ﬁpo)

1+e(BotB1X1++BpXp)

n(X) =

dengan m(X) adalah probabilitas sukses dan Sy, f1, ..., B, adalah parameter regresi.
Pada regresi logistik, m(X) adalah fungsi yang nonlinier sehingga untuk
mempermudah dalam pendugaan parameter, mw(X) ditransformasi dengan

menggunakan transformasi logit sebagai berikut (Hosmer & Lemeshow, 2000):

m(X)

Logit m(X) = g(X) = In [m] = Bo + BuXy + -+ B,X,,

Metode estimasi parameter regresi logistik dilakukan dengan metode
maximum likelihood estimation (Hosmer & Lemeshow, 2000). Metode tersebut
mengestimasi parameter S untuk memaksimumkan fungsi likelihood. Fungsi

likelihoodnya dapat dilihat pada persamaan sebagai berikut:



L(B) =TT21 f (V) = [TE=y m(XD Vi1 — (X))
untuk mempermudah perhitungan, fungsi likelihood dimaksimumkan dalam bentuk
In L(B) sebagai berikut (Agresti, 2002):

InL(B) = In([Ti=; m(X) " [1 — m(X)]' 710
=Y [Yi Inm(Xy) + (1 = Y)In(1 — (X))
= it [1n (555) + @ - Yo (1 - 5555)|
= ZL[Yig(0) = In(1 + e9™)]
= ZimalYi(Bo + BuXia + -+ BpXip) — In(1 + ebotFXur+hXip)]
=Xt [Yi(ﬁo + X7 BiXij) —In (1 + ef”0+25"=13f"if)]
Turunan fungsi In likelihood terhadap parameter—parameternya:

eﬁo+2?=1 BjXij

.
dInL(B) _ Z v
9B, Y g Pt T BiXi

i=1 L
onL(B) < exp(Bo + XP_1 BiXyj)
3%, :Z YiXi; — Xij >
j =] 1+exp(ﬁ0+2jzlﬁinj)

Nilai turunan pertama dari fungsi In likelihood tidak memberikan
penyelesaian, sehingga digunakan iterasi Newton-Raphson untuk mendapatkan
nilai taksirannya. Dalam metode Newton-Raphson dibutuhkan turunan pertama dan
kedua dari fungsi In likelihoodnya dengan bentuk persamaan sebagai berikut:
Boesn]  [Bow]
31(t+1) 31(t)

R I A -1
Bae+vy | = | B2y H™d 23)
_Bp(t+1)_ ﬁp(t)—
dengan :
L ((Bo,B1,Bp)i¥i )]
dBo
oInL((Bo.B1,-Bp)i¥1)

d= 9B, adalah matriks turunan pertama fungsi In likelihood

alnL((ﬁoﬁlr---:ﬁp)?Yi)
9By

terhadap parameternya.




H adalah matriks turunan kedua fungsi In likelihood terhadap parameternya.
Turunan kedua fungsi In likelihood terhadap parameter—parameternya adalah

sebagai berikut:

02InL((Bo,Br--Bp)i¥:) _en exp(ﬁo+2§.’=1ﬁjxij)
02Bo =1 _(1+exp(ﬁ0+2?=1 ﬁinj))Z
o”InL((BoBr-Bp)¥i) _  an |y eXP(Bo¥ET BjXi)
0B00B; =1 i f (1+exp(ﬁo+25.’=1ﬂinj))2
o*InL((BoBrBp)i¥i) _ exp(Bo+Ziss i)
- - _Zizl Xll im 2
dBj0Bm | (1+exp(Bo+ZiL, BiXij))

denganj,m=1,2,...,p.
Persamaan (2.3) secara umum dapat dibentuk parameter taksiran dengan

iterasi Newton-Raphson sebagai berikut:

) ) [02InL((Bo.B1,-Bp)i¥i)  92InL((BoBrBp):Yi) 2L ((Bo.B1-Bp):Yi)]
Boern ] [Bowy 925, 9B006: 9800y
Bie+1) Biwy| |02mL((BoBiBp)¥i) 92InL((BoBrBp)¥i) 02InL((Bo.Br,-Bp):¥:)
Baesvy | = |Bacor |~ 9B10Bo 92py 9p19pp
ﬁAp(Hl) Bp(t) azlnL((ﬁo.ﬁb---'ﬁp)iyi) azlnL((ﬁo'ﬁL---.ﬁp):Yi) azlnL((ﬁo.ﬁL---.ﬁp)Fyi)

9Bp0PBo 0Bpdp1 %2By

761nL((ﬁ0u81""u8p)iyi)i
9Bo

61nL((ﬁo'ﬁ1'---'ﬁp)iyi)
9B

51nL((ﬁo:ﬁl:---ﬁp)?yi) (24)

9Bz

61nL((ﬁo'ﬁ1'---'ﬁp)iyi)
9Bp

2.6 Principal Component Logistic Regression

Principal component logistic regression merupakan teknik multivariat yang
dapat dipakai untuk mereduksi dimensi dari variabel—variabel prediktor. Principal
component logistic regression bertujuan meningkatkan estimasi parameter model
logistik yang memiliki multikolinearitas dengan menggunakan komponen utama
dari variabel prediktor. Secara umum bentuk persamaan dari model principal
component logistic regression yaitu (Aguilera dkk, 2005):

eXP{Bo+Z£=1Z?=1Zkajkﬁj} _exp{Bo+Xk=1ZkYk}
1+exp{Bo+Ei—y X5, ZkajiB}  1+exp{Bo+Li—y Zkvi}

n(Z) =



dengan m(Z) adalah probabilitas sukses dan S, y1, ..., ¥, adalah parameter regresi.

Model principal component logistic regression tersebut dapat diformulasikan
n(Z)

dalam bentuk matriks dengan transformasi fungsi logit g = ln(l—rr (Z)) sebagai
berikut (Aguilera dkk, 2005):

g =PBo+Lk=1Zryr +¢ (2.5)
dengan :
g = Probabilitas kejadian sukses pada Y = 1
Bo = Konstanta
Vi = Koefisien regresi logistik berdasarkan komponen utama yang terbentuk
Zy = Komponen utama yang terbentuk
k = Banyaknya komponen utama yang terbentuk dari 1 hingga r
€ = Eror

Pendugaan parameter (8,71, -.--,¥) dapat diperolen dengan metode
maksimum likelihood estimation dimana metode ini ditaksir dengan
memaksimumkan fungsi likelihood. Fungsi likelihoodnya dapat dilihat pada

persamaan sebagai berikut (Aguilera, 2005):
f((ﬂOfyll)/Zf lyr)rYl) = l_[:lzlf(yl)
= [l (m(Z D) A —m(Z )"
T i Yi
=Tk (F25) " - n(z )

dengan demikian fungsi In likelihoodnya adalah:

A Y;
I L((Borv1, V2 ¥ )i ¥i) = I [Ty () (1= (2 )

= YiaYi(Bo + Xke1 Zivi) — In(1 + exp(By +
Yke=1 Zka))] (2.6)
Selanjutnya Persamaan (2.6) diturunkan terhadap parameter-parameternya:

oIn((Bo.y1,¥2,¥r)i¥i) _yn [ ~_exp(Bo+Z=1ZkVk)
FTR i=1 | ! 1+exp([>’o+2£=1zk1’k)
0n(BovsVe 1Y) _ g [y, 5 _ep(BotSies Zire)
™ i=1|fi%i1 1 vexp(Bo+Xh_y ZkVi)
- T
dn((Bovrya - ¥r)i¥i) _ yn V.7 — 7. exp(Bo+Xk=1ZkYk)
ay, =1 ] t=r ir 1+exp(ﬁo+271;=1Zka)
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Nilai turunan pertama dari fungsi In likelihood tidak memberikan
penyelesaian, sehingga digunakan iterasi Newton-Raphson pada penaksiran
parameter—parameter ini untuk mendapatkan nilai taksirannya. Dalam metode
Newton-Raphson dibutuhkan turunan pertama dan kedua dari fungsi In
likelihoodnya dengan bentuk persamaan sebagai berikut:

Bocesn]  [Pow]

Vice+1) 1210
~ N DN -1
Yoie+) | — | V2 —H™d (2.7)

_?r(t+1)_ _?r(t)_
dengan :

(Bocy Prey Doy - Pr(ey) T adalah parameter regresi.

[0InL((Bo,y1,-¥r)iYi)]
dBo
alnL((.Bo;VL---'Vr);Yi)
o1
d = |aInL((Bo.y1,.¥r)v;)| adalah matriks turunan pertama fungsi In likelihood
0v2

AInL((Bo, Y1, ¥r)i¥)
ovr

terhadap parameternya.
H adalah matriks turunan kedua fungsi In likelihood terhadap parameternya.
Turunan kedua fungsi log likelihood terhadap parameter—parameternya

adalah sebagai berikut:

n _
azlnL((ﬁo'h» e Ve )s Yi) _ _Z exp(Bo + Xk=1ZkYr)
92y, 11+ exp(Bo + Xk=1ZkVk)

i=1

o
9?InL((Bo 1, -, ¥r)i i) _ _Z ,_ exP(Bo + Eic1 Ziid)

38 il 2
Bodr: i=1| (1 + exp(By + Xk=1 Zk)’k))
o
02InL((Bo,v1) - ¥2); Vi) 3 exp(fo + Xk=1ZkVx)
37,37 == ) |ZuZik 2
o rk i=1| (1 + exp(By + Xk=1 Zk)’k))

dengan ,k =1,2,...,71.
Persamaan (2.7) secara umum dapat dibentuk parameter taksiran dengan

iterasi Newton-Raphson sebagai berikut:
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~ PN 892 InL((Bo.y1,-¥r)i¥i)  82InL((Bovi,—¥r)i¥i) 8% In L((Bo,Y1,--¥r)i¥i) -1
rﬁo(t+1)] go(t) [ 2B, 9Body1 9Bo0yr 1
Ve Yio| |2mL(Boyvi--yr)i¥i) IL((Boyvi-yr)¥i) - 02InL((Boyr-¥r)¥i)
Y2+ | = Vz(t) - 9y10Bo 9%y, 0v10vr
5 5 8% InL((Bov1,¥r)i¥i)  82InL((Boyi¥r)i¥i) 8% In L((Bo.¥y, - ¥r)iYi)
b’r(t+1)J _Yr(t)J l 97,050 P 2%y,
[0 1n L((Bo,V1,-¥r)iYi)T
9Bo
a1In L((Bo.yy,-¥r)iYi)
0B
8 In L((Bo,Y1,-¥r)i¥i) (28)

a2

aIn L((BoY1rn¥r)i¥i)
Ayr

2.7 Pengujian Parameter

Model yang telah diperoleh perlu diuji signifikansi pada koefisien
Bo, V1, -, ¥y terhadap variabel respon, yaitu dengan uji serentak. Pengujian ini
dilakukan untuk memeriksa kemaknaan koefisien S,,v4, ..., ¥, terhadap variabel
respon secara bersama-sama dengan menggunakan statistik uji.

Hipotesis:

Hy: y;=vy,=--=v% =0 (semua komponen utama dalam model regresi
logistik tidak mempengaruhi variabel respon).

H, : paling sedikit ada satu y, #0;k =1,2,...,r (paling sedikit ada satu
komponen utama dalam model regresi logistik yang berpengaruh terhadap
variabel respon).

Statistik uji yang digunakan adalah statistik uji G atau likelihood ratio test.
G?=-2Iny (2.9)
1

dengan:
lo = nilai likelihood untuk model yang tidak mengandung variabel prediktor
[, = nilai likelihood untuk model yang mengandung variabel prediktor
Statistik uji G mengikuti distribusi chi kuadrat (y?) dengan daerah penolakan
H, adalah jika G > )((zw) atau p-value < a,a = 0,05 dan r = jumlah komponen

utama (Hosmer & Lemeshow, 2000).

2.8 Ketepatan Klasifikasi
Salah satu ukuran untuk pemilihan model terbaik yang dapat digunakan pada

pemodelan statistik yang melibatkan variabel respon kualitatif adalah ketepatan
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klasifikasi (Ratnasari, 2012). Ketepatan Kklasifikasi dapat digunakan dalam suatu
evaluasi model. Menurut Johnson & Wichern (2007), evaluasi ketepatan klasifikasi
adalah suatu evaluasi yang melihat probabilitas kesalahan Klasifikasi yang
dilakukan oleh suatu fungsi Klasifikasi. Nilai ketepatan klasifikasi tersebut dapat
diperoleh dengan membandingkan nilai prediksi yang benar dari model dengan
nilai observasi yang sebenarnya. Adapun tabel ketepatan Kklasifikasi yang biasa
digunakan pada model regresi dengan variabel respon yang bersifat kategori
disajikan pada Tabel 1 sebagai berikut:
Tabel 1. Ketepatan Klasifikasi

) ) Prediksi
Hasil Observasi
Y, Y,
Y, Nic Nipy =N — Nq¢
Y, Napy = Ny — Ny Nyc

Kemudian dirumuskan dalam persamaan berikut :

Akurasi = ZM*2M 51000 (2.10)

ny+ny
Y; = Variabel respon, i = 1,2, ...
n,c = Nilai dari objek Y; yang benar diklasifikasikan sebagai objek Y;
nyy = Nilai dari objek Y; yang salah diklasifikasikan sebagai objek Y,
n,c = Nilai dari objek Y, yang benar diklasifikasikan sebagai objek Y,
n,y = Nilai dari objek Y, yang salah diklasifikasikan sebagai objek Y;
2.9 Penyakit Diabetes

Diabetes atau kencing manis adalah suatu gangguan kesehatan berupa
kumpulan gejala yang timbul pada seseorang yang disebabkan oleh peningkatan
kadar gula dalam darah akibat kekurangan insulin ataupun resistensi insulin dan
gangguan metabolik pada umumnya. Penyakit diabetes dapat menyerang semua
lapisan umur dan sosial ekonomi (Alamsyah, dkk 2017).

Peningkatan prevalensi diabetes di dunia lebih menonjol perkembangannya
di Negara berkembang dibandingkan dengan negara maju. WHO memprediksi akan
ada kenaikan prevalensi diabetes di Indonesia dari 8,4 juta diabetisi pada tahun
2000, 14 juta diabetisi pada tahun 2006, dan akan meningkat menjadi sekitar 21,3

juta diabetisi pada tahun 2030. Faktor resiko diabetes melitus bisa dikelompokkan
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menjadi faktor risiko yang tidak dapat dimodifikasi dan yang dapat dimodifikasi.
Faktor risiko yang tidak dapat dimodifikasi adalah ras dan etnik, umur, jenis
kelamin, riwayat keluarga dengan diabetes melitus, riwayat melahirkan bayi dengan
berat badan lebih dari 4000 gram, dan riwayat lahir dengan berat badan lahir rendah
(kurang dari 2500 gram). Sedangkan faktor risiko yang dapat dimodifikasi erat
kaitannya dengan perilaku hidup yang kurang sehat, yaitu berat badan lebih,
obesitas abdominal/sentral, kurangnya aktivitas fisik, hipertensi, dan diet tidak
sehat/tidak seimbang (Riskesdas, 2018).
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