PERBANDINGAN REGRESI LOGISTIK BINER DAN MULTIVARIATE
ADAPTIVE REGRESSION SPLINE (MARS) TERHADAP FAKTOR-FAKTOR

Gelar Sarjana

Oleh

PUTRI IKE PRATIWI
B2A219025

PROGRAM STUDI S1 STATISTIKA
FAKULTAS MATEMATIKA DAN ILMU PENGETAHUAN ALAM
UNIVERSITAS MUHAMMADIYAH SEMARANG
2020

http://repository.unimus.ac.id




PERBANDINGAN REGRESI LOGISTIK BINER DAN MULTIVARIATE ADAPTIVE
REGRESSION SPLINE (MARS) TERHADAP FAKTOR-FAKTOR YANG
MEMPENGARUHI TINGKAT KELAHIRAN DI KOTA KENDARI

Putri Ike Pratiwi!, Dr. Rochdi Wasono?, Indah Manfaati Nur®

123program StudiStatistika, FakultasMatematika dan llmuPengetahuanAlamUniversitas Muhammadiyah Semarang
Alamat e-mail :putripratiwil641@gmail.com

ABSTRAK

Putri Ike Pratiwi. 2020. Perbandingan Regresi Logistik Biner dan Multivariate Adaptive Regression

Spline (MARS) Terhadap Faktor-Faktor yang Mempengaruhi Tingkat Kelahiran di Kota Kendari. Program
Studi Statistika, Universitas Muhammadiyah Semarang. Dibimbing oleh Dr. Rochdi Wasono, M.Si. dan
Indah Manfaati Nur, M.Si.
Tingkat kelahiran sangat berpengaruh dalam menangani masalah kependudukan. Jumlah kelahiran di Kota
Kendari pada tahun 2017 mencapai 8.214 bayi. Angka ini menunjukan bahwa Kota Kendari pada tahun 2017
merupakan Kota dengan jumlah kelahiran tertinggi di Sulawesi Tenggara. Adapun faktor-faktor yang
mempengaruhi tingkat kelahiran di Kota Kendari yaitu umur perkawinan pertama istri, keikutsertaan
program KB, tingkat pendidikan istri, status pekerjaan istri, tingkat pendidikan suami, status pekerjaan suami
dan umur istri. Penelitian ini bertujuan untuk Membandingkan Regresi Logistik Biner dan Multivariate
Adaptive Regression Spline (MARS) TerhadapsFaktor-Faktor yang Mempengaruhi Tingkat Kelahiran di Kota
Kendari. Data yang digunakan dalam penélitian-ini adalah'data SUSENAS tahun 2017. Hasil dari penelitian
ini menunjukkan bahwa perbandingan antara kedua analisis dimama regresi logistik biner mempunyai
ketepatan sebesar 77,74% sedangkan MARS mempunyai ketepatan sebesar 80,56% . Artinya pada kasus ini
analisis MARS lebih baik dan lebih cocok digtinakan dibandingkan regresilagistik biner.

Kata Kunci : MARS, Regresi Logistik Biner, Tingkat Kelahiran.

ABSTRACT

Putri lke Pratiwi. 2020. Comparison of Binary Logistic Regression and Multivariate Adaptive

Regression Spline (MARS) Against Factors Affecting Birth Rate in Kendari City. Statistics
department, Muhammadiyah University of Semarang. Supervised by Dr. Rochdi Wasono, M.Si. and
Indah Manfaati Nur, M.Si.
The birth rate is very influential m dealing with population problems. The number of births in
Kendari City in 2017 reached 8,214 babies.“Fhis-figure shows that Kendari City in 2017 was the
city with the highest number of births in Southeast Sulawesi. The factors that affect the birth rate in
Kendari are the wife's age at first marriage, participation in the family planning program, the
wife's education level, the wife's employment status, the husband's education level, the husband's
employment status and the wife's age. This study aims to compare the Binary Logistic Regression
and the Multivariate Adaptive Regression Spline (MARS) on the factors that affect the birth rate in
Kendari City. The data used in this study are SUSENAS 2017. The results of this study indicate that
the comparison between the two analyzes where binary logistic regression has an accuracy of
77.74% while MARS has an accuracy of 80.56%. This means that in this case the MARS analysis is
better and more suitable than binary logistic regression.

Keywords : MARS, Binary Logistic Regression, Birth Rate.
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1. PENDAHULUAN

Masalah kependudukan dan lingkungan
hidup merupakan tantangan Indonesia tidak
terkecuali bagi Kota Kendari. Kota Kendari
merupakan ibu kota Provinsi Sulawesi Tenggara.
Pada tahun 2017 jumlah penduduk Kota Kendari
merupakan jumlah penduduk terbanyak di
Sulawesi Tenggara yaitu sebesar 370.728 jiwa,
dengan jumlah penduduk terdiri dari laki-laki
187.233 jiwa dan perempuan 183.495 jiwa. Dalam
rangka menangani masalah  kependudukan
pemerintah melakukan berbagai tindakan salah
satunya adalah mengenai pengendalian kelahiran
(fertilitas) dengan program keluarga berencana
(KB). Fertilitas sebagai istilah demografi diartikan
sebagai hasil reproduksi yang nyata dari seorang
wanita (Hatmadji, 2007). Fertilitas menyangkut
banyaknya bayi yang lahir hidup. Program
keluarga berencana yang mulai dilaksanakan pada
tahun 1970-an oleh pemerintah yang bertujuan
untuk mengendalikan tingat kelahiran - di
Indonesia tidak terkecuali di Keta Kendari,
tingkat kelahiran sangat berpengaruh dalam
menangani masalah  kependudukan. Jumlah
kelahiran di Kota Kendari | pada tahun 2017
mencapai 8.214 bayi. Angka ini menunjukan
bahwa Kota Kendari pada tahun 2017 merupakan
Kota dengan jumlah kelahiran tertinggi di
Sulawesi Tenggara (BPS, 2018). Hal ini dapat
dilihat dalam gambar 1.1.

Jumlah Kelahiran Menurut Kabupaten/Kota di
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Gambar 1.1 Jumlah Kelahiran Menurut
Kabupaten/Kota di Provinsi
Sulawesi Tenggara Tahun

2015-2017
Menurut Adioetomo (2011) banyaknya
faktor yang mempengaruhi tingkat kelahiran
diantaranya usia perkawinan pertama, program
KB, tingkat pendidikan, dan status pekerjaan.
Pembatasan jumlah anak juga perlu diperhatikan
agar tercapai keluarga yang sejahtera. Salah satu

cara untuk menekan laju pertumbuhan penduduk
adalah melalui program Keluarga Berencana (KB)
dengan dua anak lebih baik. Oleh karena itu
diperlukan suatu analisis yang berkaitan dengan
faktor-faktor ~ yang  mempengaruhi  tingkat
kelahiran tersebut.

Banyak metode dalam ilmu statistik yang
dapat digunakan untuk mengetahui pengaruh
variabel prediktor terhadap variabel responnya
yang bersifat kategori. Diantaranya adalah metode
Regresi Logistik Biner dan Multivariate Adaptive
Regression Spline (MARS). Kedua metode
tersebut termasuk dalam analisis regresi. Menurut
(Mahmuda & Karim, 2015) Regresi merupakan
salah satu metode statistika yang mempelajari
tentang pola hubungan secara matematis antara
variabel respon (Y) dengan salah satu atau lebih
variabel prediktor (X) jika variabel terikat bersifat
kategori, maka dapat dianalisis menggunakan
metode, regresi logistik. Metode regresi logistik
merupakan, suatu metode yang digunakan untuk
mendeskrpisikan hubungan antara variabel terikat
yang memilikidua kategori atau lebih dengan satu
atau lebih wvariabelbebas (Hosmer & Lemeshow,
2000). Pada penelitian ini variabel terikat terdiri
dari dua kategori, sehingga metode regresi logistik
yang tepat untuk digunakan adalah regresi logistik
biner. Regresi logistik biner merupakan metode
yang. digunakan ‘untuk menganalisis hubungan
antara variabel terikat yang bersifat kategori biner
dengan sejumlah variabel bebas.

Metode = statistika lainnya yang dapat
digunakan juga untuk pengklasifikasian objek dan
melihat hubungan antara variabel respon yang
bersifat Kategori dengan sejumlah variabel bebas
adalah Multivariate Adaptive Regression Spline
(MARS). MARS merupakan metode yang tidak
tergantung pada asumsi bentuk kurva tertentu,
sehingga memberikan fleksibilitas yang lebih
besar dalam penggunaanya. Metode ini bertujuan
untuk mengatasi permasalahan data berdimensi
tinggi dan menghasilkan variabel respon yang
akurat, serta memperbaiki kelemahan dengan
menghasilkan model yang kontinu dalam knot
berdasarkan nilai generalized cross validation
terkecil (Friedman, 1991).

Berdasarkan permasalahan yang
dikemukakan di atas, maka dilakukan penelitian
yang berjudul ‘“Perbandingan Regresi Logistik
Biner dan Multivariate Adaptive Regression
Spline (MARS) terhadap Faktor-faktor yang
Mempengaruhi  Tingkat Kelahiran di Kota
Kendari”.
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2. TINJAUAN PUSTAKA
2.1 Regresi Logistik Biner

Regresi logstik merupakan analisis yang
penting dalam melihat hubungan antara suatu
variabel respon dengan satu atau lebih variabel
penjelas dengan data kategorik.

Apabila variabel respon terdiri atas dua
kategori yaitu Y = 1 (Sukses) dan Y =0 (Gagal),
metode regresi logistik yang dapat diterapkan
adalah regresi logistik biner. Variabel yang
dikotomik/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). Variabel
terikat Y ini, diasumsikan mengikuti distribusi
Bernoulli.

2.2 Bentuk Umum Model Regresi Logistik
Bentuk umum model peluang regresi
logistik adalah sebagai berikut:

exp(f, + B X, + B, X, +"'+ﬁpx p)

PY =D =x(x)=

1+exp(f, + B X, + By + it B, X )
dimana:
Xi : Variabel penjelas, dengan i = 1,2, .:..p.

7(X)  :Peluang terjadinya kejadian = ‘yang
sukses yaitu Y = 1.
B : Nilai parameter ke-j (j = 0,1.2.....p).

Persamaan tersebut merupakan ' maodel
nonlinear maka perlu ditransformasikan ke dalam
bentuk logit agar dapat dilihat hubungan variabel
penjelas dengan variabel respon. (Hosmer " &
Lemeshow, 2000).

2.3 Bentuk Linear dari Regresi Logistik
Dengan melakukan transformasi logit dari
7 (X) diperoleh persamaan yang lebih sederhana

yang merupakan fungsi linear yaitu:

il 79
9(x)=In [1—ﬂ(x)}

g(xX) =B, + B X, + B X, +ot B,X,

Persamaan tersebut merupakan fungsi
linear dalam parameter-parameternya atau g(x)
telah linear dalam parameter-parameternya
(Cullagh, 1989).

2.4 Penaksiran Parameter

Model regresi logistik menggunakan
metode Maximum Likelihood untuk menduga
parameter-parameternya. Dalam model regresi
logistik variabel terikat mengikuti distribusi

Bernoulli dengan fungsi kepadatan peluang
sebagai berikut:

F(B.y) =7(x)" [1-7 (0]

Karena nilai  variabel terikat (Vi)
diasumsikan saling bebas, maka diperoleh fungsi
likelihood sebagai berikut:

1
(B)=11fBY)
i=1
Sedangkan persamaan likelihood adalah:
L(B) =In[I(B)] = Z{yi In[z(x)]+(1-y;)In[1-z(x)]}

Untuk mendapatkan nilai Jij yang
memaksimumkan L(f) dilakukan diferensiasi

L
(turunan) terhadap £, dengan syarat: (1)2_ﬁ =0,

2

dan'(2) 0 I; <0

op

Sehingga diperoleh persat@abn:
k

> X[y 7 (x)]=0

i=1
Persamaan tidak linear dalam S, sehingga

solusi  bagi ﬁzﬁo,ﬁl,...,ﬁp tidak dapat
dituliskan. secara ‘eksplisit. Untuk mendapatkan
nilar. f digunakan metode iterasi Newton

Raphson. lterasi ' merupakan metode yang umum
dalam ‘membantu perhitungan estimasi dari £

(Hosmer & Lemeshow, 2000).

2.5 Uji Signifikansi Parameter
2.5:2°Uji Simultan

Uji vyang digunakan untuk menguji
kelayakan ~ model  dengan  menggunakan
keseluruhan variabel penjelas secara bersama-
sama digunakan uji likelihood ratio atau uiji
signifikansi model.
Hipotesis:

Ho: 3=, =...= B{&20  (tidak ada
pengaruh antara variabel-variabel penjelas
terhadap variabel respon).

Hi : Minimal ada satu S; # 0 (minimal ada satu
variabel penjelas yang berpengaruh terhadap
variabel respon).

Statistik uji:

G=-2In {E}
(L)
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dimana:

Lo : fungsi likelihood tanpa variabel penjelas.

L: : fungsi likelihood dengan semua variabel
penjelas.

Statistik G mengikuti sebaran khi-kuadrat
dengan derajat bebas banyaknya parameter yang
terdapat dlam model (k-1) (Agresti, 1990).
Kriteria uji:

G > Z(it . 82U p-value < &, maka Ho ditolak.

G < X(i . 82U p-value > a, maka Ho diterima.

2.5.2 Uji Parsial

Uji yang digunakan untuk mengetahui
variabel penjelas yang mempengaruhi variabel
respon, digunakan uji koefisien parameter S
secara parsial dengan menggunakan uji wald.
Hipotesis:
Ho : B; =0 (tidak ada pengaruh antara variabel

penjelas ke-j dengan variabel respon)
Hi:f; # 0 (ada pengaruh antara variabel penjelas

ke-j dengan variabel respon)
Statistik uji:

dimana:
B, - penduga f3;
se(ﬁj) - galat baku dari ,Bj
Kriteria uji:
Kriteria uji yang digunakan herdasarkan
statistik uji W diasumsikan mengikutisebaran

khi-kuadrat dengan derajat bebas = 1 (Agresti,
1990).

Jika W > x(y ., atau p-value < a,maka Ho
ditolak.
Jika W < (. atau pvalue > a,maka Ho
diterima.

2.6 Uji Kesesuaian Model
Untuk  menguji  kesesuaian ~ model,

dilakukan uji Hosmer Lemeshow terhadap model

regresi logistik.

Hipotesis:

Ho: Model  sesuai/tepat  (tidak  terdapat
perbedaan yang signifikan antara hasil
pengamatan dengan kemungkinan hasil
prediksi model)

Hi: Model tidak  sesuai/tepat  (terdapat
perbedaan yang signifikan antara hasil
pengamatan dengan kemungkinan hasil
prediksi model)

Kriteria uji:

Jika p-value <, maka Hq ditolak.

Jika p-value > o, maka Ho diterima.

2.7 Odds Ratio

Odds ratio merupakan perbandingan tingkat
resiko relatif dari dua buah nilai variabel penjelas
Xj atau resiko kecenderungan misalkan Xj = 1
terhadap X; = 0. Dengan kata lain, resiko
kecenderungan pengaruh observasi Xj = 1 adalah n
kali lipat dibandingkan observasi X; = 0. Odds
ratio dilambangkan dengan y yang merupakan

ukuran untuk mengetahui tingkat resiko, yaitu
perbandingan antara dua nilai variabel penjelas X;
antara, kejadian-kejadian yang masuk Kkategori
sukses dan gagal.
Persamaan dari odds ratio (Hosmer &
Lemeshow, 2000) dituliskan sebagai berikut:
a7 (1)

7(0) /1 7(0)

dimana: 2.7
Untuk X; = 1, digunakan:
exp{ 5, }
70 LEeh+s) _eelmBl (545,
1—71'(1)_1_ exp{ﬂ0+ﬂj} B 1 =EXP S+
1+exp{p,+ 5}
Untuk X; = 0, digunakan:
exp{f,} exp{f, )
(0 I+expif, 1+exp{ s,
1—7(r()0):l_ exp%ﬂoi :l+exp{ﬂ0}iexfo{ﬂo} =opif}

1+exp{f,} 1+exp{f,}
Sehingga diperoleh persamaan sebagai berikut:
7@ /1-x()
" 72(0) /11— 7(0)
_explf+f)
—ep{s)
:exp{ﬁo +,Bj _ﬁo}

=exp|{f;}

2.8 Multivariate Adaptive Regression Spline
(MARS)
MARS merupakan salah satu pendekatan
regresi nonparametrik multivariat yang berguna
untuk mengatasi permasalahan data yang
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berdimensi tinggi, yaitu data yang memiliki
jumlah variabel prediktor sebanyak 3 < n < 20
(Friedman, 1991). Selain itu model MARS
mampu menghasilkan prediksi variabel respon
yang akurat. Metode MARS menjadi popular
karena tidak menentukan tipe Kkhusus seperti
hubungan (linear, kuadratik, dan kubik) diantara
variabel prediktor dan respon pada proses
pembentukan model MARS tidak memerlukan
asumsi (Otok, Guritno, Subanar & Haryatmi,
2006).
Beberapa istilah yang perlu diperhatikan
dalam pemodelan MARS adalah sebagai berikut.
1. Knot
Knot merupakan suatu nilai/titik tempat
perubahan pola apabila suatu garis regresi
tidak bisa menjelaskan keseluruhan data yang
ada dari variabel prediktor. Knot merupakan
akhir dari sebuah garis regresi dan juga awal
dari garis regresi yang lain (Nash &
Bradford, 2001).

2. Basis Fungsi
Basis fungsi merupakan suatu fungsi yang
digunakan untuk menjelaskan' hubungan
antara variabel respon dan variabel prediktor.
Basis fungsi bisa memiliki lebih dari satu
variabel yang merupakan fungsi dari- tiap
garis regresi yang dihasilkan. Maksimum
basis fungsi yang diperbalehkan adalah 2
sampai 4 kali jumlah variabel prediktornya.

3. Interaksi
Interaksi merupakan hubungan korelasi antar
variabel dengan maksimum interaksi (MlI)
adalah 1, 2, dan 3. Jika MI lebih dari tiga
maka akan menghasilkan model yang lebih
kompleks.

4. Minimum Observasi
Minimum Observasi (MO) merupakan
jumlah pengamatan paling minimal antar
knot sebesar 0, 1, 2, dan 3.
Secara umum estimator model MARS dapat

ditulis pada persamaan berikut.

f(f") =d,+ Eﬂq&m nlei[skm(xz:ikm} - tkm)]

dengan :

koefisien konstanta basis fungsi Bo

o

@,, = koefisien dari basis fungsi ke-m

M = maksimum basis fungsi

m = banyaknya basis fungsi

k.. =banyaknya interaksi pada basis fungsi m

Kk = banyaknya interaksi

Sim nilainya 1 atau -1 jika data berada di

sebelah kanan atau kiri titik knot
Xytwem) = Variabel prediktor

tem nilai knot dari variabel prediktor X, .

Berdasarkan persamaan tesrsebut model

MARS dapat dituliskan sebagai berikut.

Y =gt Eﬂ=1txm5imtx] + g
dengan

i
Bim(x) = szll[skm(xrfk,nﬂi - tkm]]'
Sehingga jika ditulis dalam bentuk matriks dapat
menjadi
v=Ba+ ¢

dengan,
Y= (00aYa e )0 = (@300, @) e = (518583, 0008, )

Ky
1 H[Sk1(xv(k,1)1_tk1):| H SkM (Xv(k,M)l_tkM ):|
-1

k=1

[
B , ﬁ[sm(x’(km_tm)} ﬁ[skM (Xv(k,M)Z_tkM):|

lK_m[[SkM (Xv(k,M)n —ty ):|

Kl
1 lk:![Skl(Xv(k@)n—tkl)} [1

Persamaan  stesrsebut dapat dijabarkan
sebagai berikut.

f(x} = dy + E;:-::lam [51m(Xw11m) _tlm)] +Eﬁ:1‘3m [Sym(Fym — ti)] 4
[Sém(Xv(Em) o Tim)] +Z‘;14‘1=1‘am [Slm [Xrljlm) - tlm)] u [Szm [XV::Em) -
th}] + [Sﬂm(Xv(am) - tam)] t

Secara umum ‘persamaan tersebut dapat dituliskan
sebagai berikut.

fe), = dg+ iy filx) + Zizf:ff;}'(xi’x}')+Z!{;f:ff;}'k(xi’x}"xk)+
Persamaan « ‘tersebut  menunjukkan  bahwa
penjumlahan suku pertama meliputi semua basis
fungsi- untuk satu variabel. Penjumlahan suku
kedua meliputi semua basis fungsi untuk interaksi
antara dua variabel. Penjumlahan suku ketiga
meliputi semua basis fungsi untuk interaksi antara
tiga variabel, dan seterusnya.

Pemodelan MARS ditentukan berdasarkan
trialanderror untuk kombinasi BF, Ml, dan MO
untuk mendapatkan nilai GCV yang minimum
(Nisa & Budiantara, 2032)1@emilihan model pada
MARS dapat menggunakan metode stepwise
(forward dan backward). Pemilihan model dengan
menggunakan forward stepwise dilakukan untuk
mendapatkan jumlah basis fungsi maksimum,
sedangkan pada backward stepwise dilakukan
pemilihan basis fungsi yang dihasilkan dari
forwardstepwise dengan meminimumkan nilai
Generalized Cross Validation (GCV). Model
terbaik dipilih berdasarkan nilai GCV yang paling
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minimum. Fungsi GCV minimum didefenisikan
sebagai berikut.
I [ fml)?]

-5

N

GCV (M) =

dengan,

N : banyaknya pengamatan

¥; : variabel respon

x; : variabel prediktor

£ (x,) - nilai taksiran variabel respon pada
pengamatan ke-i

c(M) :jumlah parameter dalam model = Trace
[B(BTB)™*BT]+ 1

B . matriks basis fungsi

2.9 Kilasifikasi MARS Respon Biner

Klasifikasi pada model MARS didasarkan
pada analisis regresi. Jika variabel respon terdiki
dari dua nilai, maka dikatakan sebagai regresi
dengan respon biner (Cox & Snell; 1989),
sehingga dapat digunakan models probabilitas
dengan persamaan sebagai berikuts

)
P(Z=1|Xx=x)= = (AN
(Z=11X=x = () =
dan

_ L s 1

Dengan  f (x) =z = logitim (). . Model
MARS untuk klasifikasi dapat dinyatakan sebagali

berikut.
z=logitw (x) =In (%)

= al} —|— Zﬂ:l ﬂfc, Hf;nl[skm[xm:km] - tkﬂ)]

2.10 Ketepatan Klasifikasi

Ketepatan klasifikasi diperlukan untuk
mengetahui  pengelompokkan  data  yang
digolongkan dengan tepat pada kelompoknya.
Apparent Error Rate (APER) didefenisikan
sebagai proporsi sampel yang tidak tepat
diklasifikasikan (Johnson & W.ichern, 2007).
Untuk mengetaui proporsi sampel yang tepat
diklasifikasikan dapat dihitung dari nilai TAR
(Total Accuracy Rate). Berikut ini merupakan
tabel pengklasifikasian untuk respon biner.

Tabel 2.1 Klasifikasi Respon Biner

Taksiran Observasi

Observasi
Yo Y1
Yo Noo No1
Y1 N1o Ni1

Nilai APER dan TAR didapatkan dengan
perhitungan sebagai berikut.

APER(%) = ™7™ X 100%

dan

TAR (%) =1—APER = 1— (%X 100%)

dengan,

N = jumlah observasi

Noo = jumlah observasi dari yo yang tepat
diklasifikasikan sebagai yo

m: = jumlah observasi dari y: yang tepat

diklasifikasikan sebagai y:

Noi™s= jumlah observasi dari yo yang salah
diklasifikasikan sebagai y:

Nio - =~ jumiah observasi dari y: yang salah
diklasifikasikan sebagai yo

3. METODE PENELITIAN
3.1 Sumber-Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini
adalah data sekunder, yaitu data yang berasal dari
Survei Sosial Ekonomi Nasional (SUSENAS)
2017 untuk Kota Kendari. Jumlah penduduk Kota
Kendari tahun 2017 yaitu sebanyak 370.728 jiwa,
dengan jumlah’ penduduk terdiri dari laki-laki
sebanyak 187.233 jiwa dan perempuan sebanyak
183.495 jiwa dengan Wanita Pernah Kawin
(WPK) yang menjadi sampel SUSENAS 2017 di
Kota-Kendari yang berumur 15-49 tahun sebanyak
319 sampel.

3.2 Variabel Penelitian

Variabel yang digunakan dalam penelitian
ini terdiri dari dua jenis variabel antara lain
variabel terikat (dependen) dan variabel bebas
(independen). Variabel-variabel tersebut disajikan
pada tabel berikut:
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Tabel 3.1 Varibel Penelitian

Nama Skala
Variabel Keterangan Data
Jumlah anak 1 = jumlah anak
yang yang dilahirkan < 2 .
dilahirkan 0= jumlahanak  Nominal
(Y) yang dilahirkan > 2
1 =umur
Umur perkawinan pertama
perkawinan > 21 tahun Nominal
pertama 0 = umur
istri(Xy) perkawinan pertama
< 21 tahun
Keikut 1 = menggunakan
sertaan KB .
program KB 0 =tidak Nominal
(X2) menggunakan KB
. 1=SD
Tingkat B
pendidikan 2= SMPdanSMA 5 g
istri (Xa) 3 = Perguruan
Tinggi
Status 1 = bekerja
pekerjaan L F Nominal
istri (X.) 0 = tidak bekerja
. 1=SD
Tingkat 2 = SMP dan SMA .
pendidikan 3= Ordinal
suami (Xs) = Perguruan
Tinggi
Status 1 = bekerja
peker_Jaan 0 = tidak bekerja Neminal
suami (Xs)
Umur istri - >
X)) umur istri Rasio

3.3 Analisis Data
Untuk mencapai tujuan penelitian, maka
langkah-langkah yang dilakukan dalam penelitian
yaitu:
1. Mendeskripsikan data responden
2. Melakukan analisis regresi logistik dengan
langkah-langkah sebagai berikut:
a. Menghitung estimasi parameter
b. Melakukan uji signifikan parameter secara
simultan
c. Melakukan uji signifikansi parameter secara
parsial
d. Menentukan model akhir dari variabel yang
berpengaruh
e. Melakukan uji kesesuaian model
Menginterpretasikan model
g. Menguji ketepatan klasifikasi

=h

3. Melakukan analisis MARS dengan langkah-
langkah sebagai berikut:
a. Pembentukan model MARS untuk data set

awal
b. Menentukan  jumlah  basis  fungsi,
maksimum interaksi, dan  minimum

observasi (MO)

¢. Mendapatkan model MARS terbaik untuk
data set berdasarkan nilai GCV terkecil

d. Mengklasifikasi kedalam bentuk matriks
konfusi

e. Menginterpretasikan model

f. Menguji ketepatan Klasifikasi

4. Membandingkan ketepatan klasifikasi model

analisis  Regresi  Logistik  Biner  dan
Multivariate Adaptive Regression  Spline
(MARS)

5. Menarik kesimpulan.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1 Analisis Deskriptif

Berikut, adalah analisis  karakteristik
responden . ‘'mengenai  faktor-faktor  yang
mempengaruhi tingkat kelahiran terhadap jumlah
anak yang dimiliki.

4.1.1 Umur Perkawinan Pertama Istri
Tabel 4.1 Umur perkawinan pertama istri

Umur Perkawin ' Jumlah Anak Totd Persentase
Patma i (X1)/ 0 <2 @ =2 o <) =)

< 58 - B %06
i 7 50% B

Tota /" 172 l-ﬂ 319 5392 46.08

Terlihat dari tabel 4.1 bahwa wanita yang
umurnya pada saat perkawinan pertamanya
kurang dari 21 tahun cenderung memiliki jumlah
anak lebih dari 2 sedangkan untuk wanita yang
umur perkawinan pertamanya lebih atau sama
dengan 21 tahun cenderung memiliki jumlah anak
kurang dari atau sama dengan 2.

4.1.2 Keikutsertaan
Berencana (KB)
Tabel 4.2 Keikutsertaan Program KB

Kelkutsertaan Program KB Jumlah Anak Totd Persentase
(X”r) <) =) %) =)
TdikMeggukn KB [N 70 11 99 411
Vengguneken KB B 18 91 5068
Totd M W39 B9 460

Program Keluarga
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Terlihat dari tabel 4.2 bahwa wanita yang
tidak menggunakan KB cenderung memiliki
jumlah anak kurang dari atau sama dengan 2
sedangkan untuk wanita yang menggunakan KB
cenderung memiliki jumlah anak lebih dari 2.

4.1.3 Tingkat Pendidikan Istri
Tabel 4.3 Tingkat pendidikan istri

Tingkat Pendidikan ~ Jumlah Anak Persentase
Total

Istri (X3) =2 =) =2 =)

SD N 5 %67 5333

SMP&SMA BN st 190 368 4632
PergumnTingzi [N 35 84 5833 4167
Total 172 147 319 539 4608

Terlihat dari tabel 4.3 bahwa wanita dengan
tingkat pendidikan SD cenderung memiliki
jumlah anak lebih dari 2, untuk wanita dengan
tingkat pendidikan SMP & SMA cenderung
memiliki jumlah anak kurang dari atausama
dengan 2 sedangkan untuk wanita dengan tingkat
pendidikan Perguruan Tinggi cenderung memiliki
jumlah anak kurang dari atau sama/dengan 2.

4.1.4 Status Pekerjaan Istri
Tabel 4.4 Status pekerjaan istri

Status Pekerjaan Istri Jumlah Anak Totdl y | Persentase
X4) ) /) =3

TidkBekera [ 61 \ 144 5760 4236

Bekerja B 6 Un 0% 4914

Total 172 147 39 5392 4608

Terlihat dari tabel 4.4 bahwa wanita yang

tidak bekerja dan bekerja cenderung memiliki

jumlah anak kurang dari atau sama dengan 2.

4.1.5 Tingkat Pendidikan suami
Tabel 4.5 Tingkat pendidikan suami

Tingkat Pendidikan Jumlah Anak Total Persentase
suami (X3) <2 £9) ot 2 )

SD S 37 4054 5946
SMP&SMA WM s 194 5979 4021
Perguruan Tinggi 41 88 4659 5341

Total 172 147 319 5392 4608

Terlihat dari tabel 4.5 bahwa pria dengan
tingkat pendidikan SD cenderung memiliki
jumlah anak lebih dari 2, untuk pria dengan
tingkat pendidikan SMP & SMA cenderung
memiliki jumlah anak kurang dari atau sama
dengan 2 sedangkan untuk pria dengan tingkat
pendidikan Perguruan Tinggi cenderung memiliki

jumlah anak lebih dari 2.

4.1.6 Status Pekerjaan Suami
Tabel 4.6 Status pekerjaan suami

Status Pekerjaan Jumlzh Anak Total Persentase

Ayah (X6) =) Q=
Tidak Bekerja ‘B 3 %615 58
Bekerja B 10 306 425 4575
Total 172 147 319 5392 46.08
Terlihat dari tabel 4.6 bahwa pria yang
tidak bekerja cenderung memiliki jumlah anak
lebih dari 2 sedangkan untuk pria yang bekerja
cenderung memiliki jumlah anak kurang dari atau

sama dengan 2.

4.1.7 Umur Istri
Tabel 4.7 Umur Istri

Variabel Iu.mla.l} a.na.k Mean . Standar Deviasi Max Min ‘
: vang dimiliki
Jumlah Anak
U <) 3245 725 49 17

40.78 391 49 24

(Bahun)  Njgmizh Anak

= )
L

Berdasarkan Tabel 4.7 diketahui bahwa
rata-rata umur istri yang memiliki jumlah anak <
2 yaitu + 32 tahun sedangkan rata-rata umur istri
yang memiliki- jumlah anak > 2 yaitu + 40 tahun.
Adapun-standar deviasi umur istri yang memiliki
jumiah anak <" 2 sebesar 7,25 sedangkan standar
deviasi umur istricyang memiliki jumlah anak > 2
sebesar 5,91 Selain itu, diketahui juga bahwa
umur istri paling muda yang memiliki jumlah
anak < 2 yaitu 17 tahun sedangkan umur paling
tua yaitu 49 tahun. Kemudian umur istri paling
muda yang memiliki jumlah anak > 2 yaitu 24
tahun sedangkan umur paling tua yaitu 49 tahun.

4.2 Analisis Regresi Logistik Biner

Analisis data yang pertama dilakukan
adalah menggunakan regresi logistik biner.
Langkah awal dalam metode ini adalah
melakukan estimasi parameter.

4.2.1. Estimasi Parameter

Untuk  mendapatkan  model awal,
diperlukan perhitungan estimasi parameter. Nilai
estimasi parameter yang dihasilkan adalah sebagai
berikut:
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Tabel 4.8 Estimasi Parameter Model Awal

Variabel Prediktor 0%) 3
Konstanta(f3,) 6.75471
Umur Perkawinan Pertama Istri (3X;) 1.42762
K eikutsertaan Program KB (X3) -0.89975
Tingkat Pendidikan Ist (X3 2) 0.01332
Tingkat Pendidikan Istri (X3_3) 0.17160
Status Pekerjaan Istri (X4) 0.07599
Tingkat Pendidikan Suami (Xs_2) 0.86384
Tingkat Pendidikan Suami (Xs_3) 0.49614
Status Pekerjaan Suami (Xg) 0.10137
Umur Istri (3{7) -0.21357

Dengan melihat tabel di atas, maka model awal
yang akan terbentuk adalah :

g(x) = 6.75471 + 1.42762X; - 0.89975X, +

0.01332X32 + 0.17160X33 + 0.07599X,4
+ 0.86584Xs2 + 0.49614Xs3 +
0.10137Xe - 0.21357X7

4.2.2. Uji Signifikansi Parameter

Setelah mendapatkan estimasi parameter,
selanjutnya adalah melakukan uji signifikansi
parameter baik secara bersama-sama ataupun
masing-masing prediktor.
1. Uji Rasio Likelihood

Hipotesis :

Ho : p1 = 2= ... = 7 = 0 (secara bersama-sama
variabel prediktor tidak “mempengaruhi
model)

H; : minimal ada satu ,|'3}- #= 0, dengan j =
1,2,...,7. (secara bersama-sema Variabel
prediktor mempengaruhi model).

Taraf signifikansi : @ = 5%¢

Statistik Uji
6 =21 likelihood tanpa variabel penjelas

= 140,100
" likelihood denganvariabel penje.!nsJ j

Kriteria uji : Ho ditolak jika G >X o057

Keputusan : Karena (G = 140,100) > (X 2(0,05;7)
= 14,067 ) maka Ho ditolak

Kesimpulan :

Jadi, pada taraf signifikansi o = 5% dapat

disimpulkan bahwa variabel prediktor secara

bersama-sama mempengaruhi model.

2. Uji Wald

Hipotesis :
Ho : ,|'3}- = 0 (varibel ke- j tidak mempengaruhi
model)

Hi: B; # 0, untuk j = 1,2,...,7. (variabel ke- j
mempengaruhi model)

Taraf signifikansi : @ = 5%¢

Statistik Uji

W‘[sféjJ

Kriteria uji : Ho ditolak jika W >XZ o 05,1
Nilai Wald untuk masing-masing variabel
adalah sebagai berikut:

Tabel 4.9 Nilai Wald Model Awal

Variabel Prediktor Wald ‘.
Konstanta 28.058
Umur Perkawinan Pertama Istr1 (X;) 18.905
Keikutsertaan Program KB (X3) 8.670
Tingkat Pendidikcan Istri (X52) 0.001
Tinglat Pendidiican fstri (X33) 0.002
Status Pekerjaan Istr1 (Xg) 0.064
Tinglat Pendidikan Suami (X:2) 3.050
Tinglat Pendidikan Suami (X:3) 0.602
Status Pekerjaan Suami (Xs) 0.018
Timur Tstri (X7) 73.599

Kesimpulan :

Jadi, pada taraf signifikansi @ = 59
dapat disimpulkan bahwa variabel yang
berpengaruh terhadap model adalah variabel
umur  perkawinan pertama istri  (X4),
keikutsertaan program KB (X2) dan umur istri
(X7), sedangkan variabel lainnya tidak
berpengaruh terhadap model.

Selanjutnya perlu dilakukan
pembentukan model baru dengan
menggunakan variabel yang hanya
berpengaruh terhadap model yaitu variabel
umur perkawinan pertama istri  (Xi),
keikutsertaan program KB (X2) dan umur istri
(X7).

Berikut = ini  merupakan uji  rasio
likelihood. dan uji wald terhadap variabel
prediktor tersebut.

. Uji Rasio Likelihood

Hipotesis :

Ho: 1 = f> = f7 = 0 (secara bersama-sama
variabel prediktor tidak mempengaruhi
model)

Hi f1 = f2= f7 # 0 (secara bersama-sama
variabel prediktor mempengaruhi model).

Taraf signifikansi : @ = 5%

Statistik Uji

likelihood tanpa variabel penjelas
G=2 ln[

= 136,053
likelihood dengan variabel penjeias]

Kriteria uji : Ho ditolak jika G >X %053

Keputusan : Karena (G = 136,053) > (X :(0,05;3)
= 7,815 ) maka Ho ditolak

Kesimpulan :

Jadi, pada taraf signifikansi o = 5% dapat

disimpulkan  bahwa  variabel  prediktor

mempengaruhi model.
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2. Uji Wald

Hipotesis :
Ho: E}- = 0 (varibel ke- j tidak mempengaruhi
model)

Hi: B; # 0, untuk j = 1,2,7. (variabel ke- j
mempengaruhi model)

Taraf signifikansi : @ = 59

Statistik Uji

(=)

Kriteria uji : Ho ditolak jika W >XZ g 051
Nilai Wald untuk masing-masing variabel
adalah sebagai berikut

Tabel 4.10 Nilai Wald Untuk Model Akhir

Variabel Prediktor [ Wald X sy Keputusan
Konstanta 154767 67280 3841

Unur Perkawman Pertama (X)) 149111

Ketlutsertaan Prooram KB (X;) -0 84367

U Istri (X7) 021369 | 77475 3841 iy ditolak
Kesimpulan :

Jadi, pada taraf signifikansid & = 59 dapat
disimpulkan bahwa variabell Umur. Perkawinan
Pertama Istri (X1), Keikutsertaan Program KB
(Xz2) dan Umur Istri (X;) berpengaruh terhadap
model.

4.2.3. Uji Godness of Fit
Hipotesis :
Ho : tidak ada perbedaan antara prediksi dan hasil
observasi (model sesuai)
H; : ada perbedaan antara prediksi dan hasil
observasi (model tidak sesuai)
Taraf signifikansi : @ = 5%¢
Statistik Uji
' r o z
¢=x7_ om0

=1 m(1- %)

Kriteria uji : Ho ditolak jika €>X? s
Keputusan : Karena (f =10.036) < (¥ :(0,05;7) =

14,067 ) maka Ho diterima
Kesimpulan :
Jadi, pada taraf signifikansi @ = 5% dapat
disimpulkan bahwa tidak ada perbedaan antara
prediksi dan hasil observasi. Ini berarti model
yang diperoleh sudah sesuai.

4.2.4. Model Akhir
Model akhir yang terbentuk adalah
sebagai berikut.

g(x) = 754767 + 1.49111X; - 0.84367X; -

0.21369 X;

Interpretasi model akhir yang terbentuk
dilihat dari nilai odds rationya. Untuk X; (Umur
Perkawinan Pertama Istri), nilai odds rationya
adalah e“*™* = 4,44, Artinya perempuan yang
dengan umur perkawinan pertama < 21 tahun
lebih beresiko 4,44 kali memiliki jumlah anak
yang dilahirkan > 2 dibandingkan dengan jumlah
anak yang dilahirkan < 2.

Untuk X, (Keikiutsertaan Program KB), nilai odds
rationya adalah e®®2® = 0,43. Artinya perempuan
yang menggunakan KB lebih beresiko 0,43 kali
memiliki jumlah anak yang dilahirkan > 2
dibandingkan dengan jumlah anak yang dilahirkan
<2.

Untuk X7 (Umur Istri), nilai odds rationya adalah
g021%% = (.81, Artinya setiap penambahan satu
tahwn, umur perempuan maka akan menurunkan
resiko sebesar 0,81 kali memiliki jumlah anak
yang dilahirkan > 2.

4.2.5. Klasifikasi
Berikut inik merupakan hasil ketepatan
Kklasifikasi dari. metade regesi logostik biner.
Tabel 4.11 Ketepatan Klasifikasi Logistik

Biner
= Hasi! Prediless
AN omiah Anak >) _Jumlah Angk < 2
Tomtah Anak >0 100 38
Tum.ah Anak <2 33 130
APER(%) = 3o + Noy ¥ 100% = 38+ 33;{100% =22,26%
n 319

FARGY=1— APER =1 —22,26% = 77,74%

Nilai TAR sebesar 77,74% menunjukkan bahwa
model logistik biner yang diperoleh telah mampu
memprediksi dengan tepat sebesar 77,74 %.

4.3  Analisis MARS

Pembentukan  model MARS  dapat
dilakukan dengan cara trial and error untuk
semua kominasi BF, MI, dan MO. Jumlah BF
yang digunakan adalah 2 sampai 4 kali jumlah
variabel prediktor. Pada penelitian ini jumlah
variabel prediktor yang digunakan sebanyak 7
sehingga jumlah BF yang digunakan adalah 14,
21, dan 28. MI yang digunakan sebayak 1, 2, dan
3. Sedangkan MO yang digunakan sebanyak 0, 1,
2, dan 3. Berikut ini merupakan hasil trial and
error untuk setiap kombinasi BF, MI, dan MO
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Tabel 4.12 Trial and Error Pembentukan

Model Mars
o EF pin g el ] T
1 1= 1 [+ 015271
= 1= 1 1 0. 153235
3 13 1 = 0. 15225
=1 1 1 3 015225
5 13 = [ O 1 50O0s
] 13 = 1 0. 1 S50
T 13 = = 0. 1500
= 1= = 3 0. 1 500
= 1= =] [} . 1S ]o
1o 1= =] 1 . 1S ]o
11 1= = = L1501
1= 13 = 3 o155
1= 21 1 [}
1= 21 1 1
15 Z1 1 =
15 Z1 1 3
1T 21 = o
1= 21 = 1
1= 21 . =
et 1] 21 e =]
=1 .3 = [+
. 21 = 1
23 21 = =
23 21 = 3
25 2 1 [
e e 5 - 4 1 1
27 2 1 e
2B = 1 3
2= 2= = [+
S 22 . 1
=1 2 = e
s = = 3
33 e 5 - 4 3 (1]
34 28 3 1,
35 e = pr.”
3 28 E] = E
Berdasarkan Tabel 4.12' diketahui bahwa

jumlah model vyang terbentuk —untuk' setiap
kombinasi adalah 36 model; Pemilihan  maodel
terbaik dapat dilihat dari nilai GCV/ yang terkecil.
Dari 36 model tersebut, model yang memiliki nilai
GCV terkecil yaitu model ke-33 dengan jumlah
BF sebanyak 28, jumlah MI sebanyak 3, dan
jumlah MO sebanyak 0.
4.3.1. Model Terbaik

Model terbaik adalah ‘model yang
dihasilkan dari nilai GCV terkecil. "Jadi model
yang dihasilkan dari kombinasi BF, M, dan MO
tersebut merupakan model terbaik. Model dari
kombinasi BF = 28, Ml =3 dan MO =0 adalah
sebagai berikut:
f(x) = 0,236 + 0402BF1 — 0,130BF2 —
0,188BF3 + 0,674BF4 — 0,617BF5 + 0,028BF6 +
0,034BF7 + 0,188BF8 — 0,162BF9 + 0,620BF10 —
0,134BF11 - 0,014BF12 - 0,060BF13 +
0,053BF14 — 0,486BF15 — 0,694BF16

Dengan
BF1 =X,
BF2 =X,

BF3 = max (0,X7- 38)
BF4 = max (0,X7- 40)
BF5 = max (0,X7- 41)
BF6 = max (0,X7- 42)
BF7 = max (0,44 - X7)
BF8 = max (0,X7- 44)

BF9 = max (0,X7- 46)
BF10 = X1 * max (0,Xs- 2)
BF11 = X1 * max (0,2 - Xs)
BF12 = X1 * max (0,X7- 30)
BF13 = X1 * max (0,30 — X7)
BF14 = X1 * max (0,X7- 44)
BF15 = X1 * X, * max (0,2 - Xs)
BF16 = X1 * max (0,Xs- 2) * Xs

Dari model terbaik yang dihasilkan, dapat
disimpulkan bahwa variabel Umur Perkawinan
Pertama Istri (Xi1), Keikutsertaan Program KB
(X2), Tingkat Pendidikan Suami (Xs), Status
Pekerjaan  Suami  (Xe), Umur Istri (X7)
berpengaruh terhadap tingkat kelahiran.

4.3.2. Klasifikasi
Berikut ini merupakan hasil ketepatan
klasifikasi dari metode MARS.
Tabel 4.13 Ketepatan Klasifikasi MARS

) ) Hasil Prediksi
Hasl ObSeeesl k=) | Tumilah Anak <2
JumlahAnak =2 120 27
Jumlah Amak = %% 33 137
27 + 35
APER(%,) = Tao Moy 100% = Ty 100% = 19,44

319

TAR(%) = 1— APER = 1 — 19,44% = 80,56%
Nilai TAR sebesar 80,56% menunjukkan

bahwa model MARS yang diperoleh telah mampu

memprediksirdengan tepat sebesar 80,56%.

4.4- Perbandingan Metode Logistik Biner dan
MARS
Tabel 4.14 Perbandingan Ketepatan Klasifikasi

Persentase
MENOPOLA T opishik Biner MARS
APER 22.26% 10.44%
TAR 57 74% §0.56%

Berdasarkan tabel di atas, dapat diketahui
bahwa ketepatan klasifikasi menggunakan metode
MARS lebih tinggi dibandingkan Regresi Logistik
Biner. Dimana persentase ketepatan klasifikasi
MARS dilihat dari persentase (TAR) adalah
sebesar 80,56%, sedangkan pada ketepatan
klasifikasi Regresi Logistik Biner adalah sebesar
77,74%.

5. KESIMPULAN

1. WPK yang memiliki yang memiliki jumlah
anak yang dilahirkan lebih dari dua sebanyak
147 orang dan yang memiliki jumlah anak
kurang dari atau sama dengan dua sebanyak
172 orang.
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2. a. Model vyang diperolen menggunakan
analisis regresi logistik biner adalah sebagai
berikut.

g(x) =7.54767 + 1.49111X, - 0.84367X; -

0.21369 X7
dengan faktor-faktor yang mempengaruhi
tingkat kelahiran di Kota Kendari yaitu
variabel Umur Perkawinan Pertama Istri
(X1), Keikutsertaan Program KB (X;) dan
Umur Istri (X7).

b. Model vyang diperoleh menggunakan
analisis MARS adalah sebagai berikut.
F(x) = 0,236 + 0,402BF1 — 0,130BF2

0,188BF3 + 0,674BF4 - 0,617BF5
0,028BF6 + 0,034BF7 + 0,188BF8
0,162BF9 + 0,620BF10 — 0,134BF11 -
0,014BF12 - 0,060BF13 + 0,053BF14 -
0,486BF15 — 0,694BF16
dengan faktor-faktor yang mempengaruhi
tingkat kelahiran di Kota Kendari yaitu
variabel Umur Perkawinan Pertama. Istri
(X1), Keikutsertaan Program KB (Xs),
Tingkat Pendidikan Suamu (Xs), Status
Pekerjaan Suami (Xs) dan Umur Istri (X7).
3. Ketepatan klasifikasi menggunakan: metode
MARS lebih tinggi dibandingkan ~Regresi
Logistik Biner. Dimana persentase ketepatan
klasifikasi MARS dilihat 'dari " persentase
(TAR) adalah sebesar 80,56%, sedangkan pada
ketepatan Klasifikasi Regresi' Logistik Biner
adalah sebesar 77,74%. Hal ini menunjukkan
bahwa metode MARS lebih cocok digunakan
pada kasus faktor-faktor yang mempengaruhi
tingkat kelahiran di Kota kendari dibandingkan
dengan metode Regresi Logistik Biner.

+
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