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ABSTRAK 
 
Analisis regresi adalah metode untuk menganalisis hubungan dan 
pengaruh peubah prediktor terhadap peubah respon, dan dapat 
digunakan apabila peubah respon bersifat biner (model regresi 
logistik multilevel). Penggunaan model multilevel pada beberapa 
kasus, disebabkan adanya dugaan awal bahwa terdapat keragaman 
nilai yang besar antar level. Metode pendugaan parameter dalam 
model regresi logistik multilevel pada penelitian ini adalah Maximum 
Likelihood Estimator (MLE) dan Bayesian Markov Chain Monte 
Carlo (MCMC). Dua data digunakan pada penelitian ini: pertama 
data tentang bakat anak-anak TK/RA Desa Maron pada Tahun 2009 
yang kemungkinan dipengaruhi oleh empat (4) peubah prediktor dan 
data kedua tentang akreditasi SMK di Jawa Timur pada Tahun 2006 
yang kemungkinan dipengaruhi oleh delapan (8) peubah prediktor. 
Berdasarkan kriteria kebaikan model, DIC, diperoleh hasil bahwa 
nilai DIC dari metode MLE lebih kecil daripada nilai DIC dari 
Bayesian MCMC, artinya metode pendugaan MLE lebih baik 
daripada Bayesian MCMC. Hal ini berlaku pada kedua data. 

 
Kata kunci :  Regresi Logistik Multilevel, Maximum Likelihood, 

Bayesian MCMC, DIC 



COMPARATION ON MAXIMUM LIKELIHOOD 
ESTIMATION PARAMETER AND BAYESIAN MARKOV 

CHAIN MONTE CARLO (MCMC)  IN MULTILEVEL 
LOGISTIC REGRESSION MODEL WITH BINARY 

RESPONSE VARIABLE 
 
 

ABSTRACT 
 

Regression analysis is a method to analyze the relantionship and the 
influence of predictor variables on response variables, and can be 
used for a binary response (a multilevel logistic regression). The use 
of multilevel models in some cases, due to the initial suspicion that 
there is great diversity between the level of value. The method to 
estimate parameters in the multilevel logistic regression model is the 
Maximum Likelihood Estimator (MLE) and Bayesian Markov Chain 
Monte Carlo (MCMC). The first data used is children talent of 
Maron village in year 2009, which likely influenced by the four (4) 
predictor variables and second data is accreditation of vocational 
schools in East Java in 2006 which is likely influenced by the eight 
(8) predictor variables. Based on DIC goodness of fit, MLE 
estimation is better than Bayesian MCMC as the DIC from MLE is 
less than that of Bayesian MCMC. 
 
 
Key Word : Multilevel Logistic Regression, Maximum Likelihood, 

Bayesian MCMC, DIC 
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BAB I 
PENDAHULUAN 

 
1.1 Latar Belakang 

 
Mempelajari hubungan di antara peubah-peubah sehingga dari 

hubungan tersebut dapat menduga peubah yang satu apabila nilai 
peubah lainnya diketahui, dikenal dengan nama analisis regresi. 
Dalam analisis regresi terdapat peubah yang dipengaruhi (respon) 
dan peubah yang mempengaruhi (prediktor). Dasar dapat 
dilakukannya analisis regresi yaitu peubah respon bersifat kuantitatif 
(terukur secara pasti) dan sifat peubah prediktor dapat berupa peubah 
kuantitatif, kualitatif maupun campuran. 

Sejauh ini sering dibicarakan model regresi dengan peubah 
respon yang bersifat kuantitatif. Pada kenyataan banyak dijumpai 
peubah kualitatif (biner atau dikotomus) yang tidak dapat diukur 
tetapi hanya dapat ditandai sifatnya antara ada (disimbolkan dengan 
angka 1) dan tidak ada (disimbolkan dengan angka 0). Analisis 
regresi yang dapat digunakan apabila peubah respon bersifat biner 
adalah model regresi logistik dan model regresi logistik multilevel 
(Gujarati,1995). 

Analisis multilevel dapat digunakan pada analisis regresi untuk 
peubah respon biner apabila kondisi data penelitian adalah data yang 
nested (tersarang), di mana unit yang diamati (sebagai level 1), 
nested (tersarang) di bawah kelompok (level 2). Menurut Gelman 
dan Hill (2007) model multilevel disebabkan oleh dua macam hal, 
yang pertama yaitu struktur data adalah hirarki yaitu pengamatan 
level yang lebih rendah yang nested (tersarang) dalam level yang 
lebih tinggi (Kreft dan Leeuw, 1998). Sebagai contoh data siswa 
yang berkelompok berdasarkan sekolahnya, yaitu siswa (sebagai 
level 1) nested (tersarang) di bawah sekolah (sebagai level 2). 
Penyebab kedua adalah model dari data yang mempunyai hirarki 
dengan parameter regresi dari level terendah (yang dikelompokkan), 
dikontrol oleh hiperparameter dari model dengan parameter regresi 
dari  level yang lebih tinggi. 

Hedeker (2004) telah melakukan penelitian untuk mengkaji 
penggunaan analisis multilevel pada peubah respon biner dan 
ordinal. Penggunaan model multilevel pada beberapa kasus, 
disebabkan adanya dugaan awal bahwa terdapat keragaman nilai 
yang besar antar level. Model multilevel dipilih karena dapat 



memperkecil penduga kesalahan pada model dibandingkan 
pemodelan sederhana tanpa memperhatikan adanya tingkatan level 
pada sebuah data. 

Salah satu cara untuk menduga parameter model regresi logistik 
multilevel adalah dengan metode Maximum Likelihood Estimator 
(MLE). Draper (2007) mengemukakan bahwa penggunaan fungsi 
kemungkinan dalam model multilevel menyebabkan masalah teknis 
yaitu pendugaan fungsi kemungkinan maksimum dan salah baku dari 
pendugaan parameter diselesaikan melalui iterasi Gaussian dalam 
model multilevel, tetapi pendugaan jarak dari parameter tersebut 
menjadi masalah ketika J, jumlah unit dari level kedua, bernilai 
kecil. 

Oleh sebab itu dapat juga digunakan pendugaan parameter 
dengan metode Bayesian. Keunggulan utama dalam penggunaan 
metode Bayesian adalah penyederhanaan dari cara klasik yang penuh 
integral untuk memperoleh model marginal. Di samping itu, metode 
Bayesian lebih dapat mengakomodir informasi data dari awal 
(subyektif) ditambah dengan informasi dari sampel dibandingkan 
dengan metode Maximum Likelihood Estimation. Pada metode 
Bayesian tersebut digunakan pendekatan algoritma komputasional 
Markov Chain Monte Carlo (MCMC), khususnya  teknik Gibbs 
Sampler. 

 
1.2 Rumusan Masalah 

 
Berkaitan dengan pemaparan pada latar belakang, maka rumusan 

masalah adalah: 
1. Bagaimana menduga parameter model regresi logistik 

multilevel? 
2. Manakah metode pendugaan parameter yang memberikan 

model terbaik untuk mengetahui peubah-peubah prediktor 
yang mempengaruhi peubah respon? 

 



Batasan Masalah 

 
Batasan masalah pada penelitian ini adalah: 
1. Peubah respon bersifat biner dengan peubah prediktor 

berskala ordinal dan rasio. 
2. Analisis model multilevel yang digunakan adalah analisis 

model regresi logistik multilevel dengan banyaknya level  
adalah 2. 

 
1.3 Tujuan Penelitian 

 
Tujuan dari penelitian ini adalah: 
1. Menerapkan metode pendugaan parameter Maximum 

Likelihood dan Bayesian MCMC untuk model regresi 
logistik multilevel pada data biner. 

2. Menghasilkan model terbaik dari metode pendugaan 
parameter yang digunakan untuk mengetahui peubah-peubah 
prediktor yang mempengaruhi peubah respon. 
 

1.4 Manfaat Penelitian 
 
Hasil penelitian ini diharapkan mampu memberikan solusi 

alternatif dalam memilih metode pendugaan parameter yang tepat 
sehingga diperoleh model yang terbaik untuk mengetahui pengaruh 
peubah prediktor terhadap peubah respon dalam suatu model regresi 
logistik multilevel. 

 
 



 



BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA 
 

2.1 Analisis Regresi 

Analisis  regresi  merupakan  analisis  statistika  yang  
digunakan  untuk  mengetahui  adanya keterkaitan antara  satu 
peubah  respon dengan  satu atau  lebih peubah prediktor  serta 
mempelajari bagaimana membangun sebuah model fungsional dari 
data untuk dapat menjelaskan atau meramalkan satu fenomena alami 
atas fenomena yang lain. Menurut Draper dan Smith (1992), analisis 
regresi berdasarkan bentuk hubungan antara peubah respon dan 
prediktor dapat dibagi menjadi dua yaitu regresi linier dan regresi 
nonlinier. 

Regresi linier dibagi menjadi dua yaitu regresi linier sederhana 
dan regresi linier berganda. Regresi linier sederhana adalah regresi 
yang hanya melibatkan satu peubah prediktor saja, sedangkan regresi 
linier berganda adalah regresi yang melibatkan lebih dari satu peubah 
prediktor. Persamaan regresi linier sederhana dan regresi linier  
berganda dapat dilihat pada Persamaan 2.1: 

 
 (2.1) 

 (2.2) 
 
di mana   
Y : peubah respon 
X : peubah prediktor 
�  : parameter koefisien regresi 
i   : 1,2,3,...,n 
p  : banyaknya peubah prediktor 
�  : error (galat) 
n : banyaknya pengamatan 

Pendugaan parameter regresi yang sering digunakan adalah 
metode Ordinary Least Squares (OLS) atau disebut dengan Metode 
Kuadrat terkecil (MKT). 
 
 
 
 



2.2 Model Multilevel 

Pada pertengahan tahun 1980-an, sejumlah penelitian mulai 
melihat bagaimana memperkenalkan pendekatan sistematis pada 
model statistika dan analisis data yang berstruktur hirarki 
(berjenjang). Di awal tahun 1990-an telah dihasilkan sebuah teknik 
dalam menyelesaikan masalah tersebut, beberapa penelitian dan 
paket program yang dapat diaplikasikan secara rutin. Metode ini 
diaplikasikan secara luas seperti di bidang pendidikan, epidemilogi, 
geografi, pertumbuhan anak, survei rumah tangga dan sebagainya 
(Goldstein, 1999). 

Penelitian sosial biasanya terkonsentrasi pada masalah 
bagaimana menelusuri hubungan antara individu dengan 
komunitasnya. Konsep umum bahwa individu berkorelasi dengan  
komunitas sosialnya adalah bahwa suatu individu dipengaruhi 
lingkungan sosial dimana mereka berada, dan sifat-sifat dari 
lingkungan sosial tersebut terbentuk oleh individu-individu yang 
membuat lingkungan tersebut. Secara umum individu dan 
lingkungan sosial merupakan suatu sistem hirarki. Penelitian 
semacam ini disebut sebagai penelitian multilevel. 

Dalam penelitian multilevel, struktur data dalam populasi 
berjenjang, dan data sampel terlihat seperti sampel multi-tahap 
(multistage sample) dari populasi hirarki ini. Peubah-peubah dapat 
didefinisikan dari setiap tingkat. Sebagian peubah ini dapat diukur 
secara langsung dari tingkat asli (Hox, 1995). 

Model multilevel merupakan pemodelan yang dapat dipakai 
pada data dengan struktur hirarki, nested (tersarang) atau 
terkelompok (Goldstein, 1999; Hedeker, 2004). Hedeker (2004) 
mengemukakan bahwa dengan menerapkan pemodelan konsep 
multilevel diharapkan dapat memperkecil tingkat kesalahan pada 
pemodelan seperti regresi karena beberapa asumsi: 
• Masing-masing level, nested (tersarang) maupun kelompok 

memiliki variabilitas yang beragam (tidak homogen). 
• Model pada suatu level merupakan fungsi dari model lainnya. 
• Terdapat interaksi antar level atau kelompok. 
• Respon tidak independen 

 
 
 



2.2.1 Model Regresi Multilevel 

Analisis regresi dalam model multilevel dinamakan model 
regresi multilevel. Secara umum model regresi multilevel 
mempunyai struktur data hirarki  yaitu: 
1. Sebuah peubah respon (dependent variable) yang diukur pada 

level paling bawah (level 1)  
2.  Beberapa peubah prediktor (explanatory variable) yang diukur 

pada setiap level. 

Menurut Goldstein (1999), model regresi multilevel yang 
paling sederhana adalah model intersep-acak dua level dengan model 
matematis sebagai berikut: 

 
 (2.3) 

 (2.4) 
 
di mana: 
Yij : peubah respon (hanya diukur pada level 1) 
Xij : peubah prediktor pada level 1  
Zj : peubah prediktor pada level 2 
� : parameter koefisien regresi pada tahap 1 
� : parameter koefisien regresi pada tahap 2 
eij : galat pada level 1  
 u0j : galat pada level 2  
 i : individu dalam kelompok ke-i (i = 1,2, ..., nj)  
 j : kelompok ( j = 1, 2, ..., m) 

Persamaan 2.3 dan 2.4 sering dikenal dengan nama two stage 
analysis dan penggabungan dari keduanya disebut mixed linear 
model. Model linier campuran (mixed linear model / MLM) 
merupakan model yang memiliki efek tetap dan efek acak. Dalam 
model regresi multilevel, efek acak adalah galat pada level 2 
sedangkan efek tetap adalah galat pada level 1. Jika MLM terjadi 
pada sebaran data yang tidak normal, misal pada data yang 
bersebaran binomial, poisson dan multinomial, maka model tersebut 
menjadi model nonlinier campuran (nonlinier mixed model). 

Pada regresi biasa, intersep dan slope untuk setiap kelompok 
adalah sama nilainya sedangkan pada model ini intersep  untuk setiap 
kelompok berbeda. Asumsi yang mendasari model regresi multilevel 



pada Persamaan 2.3 sama dengan regresi linier biasa yaitu eij 
mengikuti sebaran normal dengan rata-rata nol dan ragam �2. Asumsi 
lainnya adalah bahwa u0j mengikuti sebaran normal dengan rata-rata 
nol dan ragam  �2

2 (Hox, 1995).  
Pada model regresi multilevel, terdapat korelasi antar 

pengamatan yang disebut sebagai korelasi intra-class yang 
menunjukkan keragaman yang terjadi pada peubah respon yang 
diakibatkan oleh kelompok. Korelasi intra-class adalah penduga 
untuk menjelaskan keragaman proporsi dalam populasi. Untuk model 
pada Persamaan 2.3, korelasi intra-class antar dua individu adalah: 

 (2.5) 

 
di mana: 
� : korelasi intra-class 
�2 : ragam galat pada level 1 (var(eij)) 
�2

2 : ragam galat pada level 2 (var(u0j)) 
 
2.3 Model Regresi Logistik Multilevel 

Dalam model regresi apabila respon biner digunakan model 
regresi logistik yang dalam pendugaan parameternya harus 
menggunakan fungsi penghubung (link function). Hal yang sama 
juga untuk model multilevel apabila respon biner maka untuk 
pendugaan parameter juga harus menggunakan suatu fungsi 
penghubung (Hox, 1995). 

2.3.1 Model Umum Regresi Logistik Multilevel 

Pada saat data respon merupakan peubah kategori yang 
terdiri dari 2 kategori, maka model multilevel yang dapat diterapkan 
adalah model regresi logistik multilevel. Sebagai contoh, bila Y=1 
menyatakan sukses dan Y=0 menyatakan gagal, maka peluang akan 
terjadi sukses pada subyek ke-i dan level ke-j dinyatakan dengan 
P(Y=1) = �ij dan peluang akan terjadi gagal pada subyek ke-i dan 
level ke-j dinyatakan: 

P(Y=0) = 1-�ij (2.6) 
Sehingga ragam Y dinyatakan sebagai: 
var(Yij) = �ij (1- �ij) (2.7) 



Secara umum model matematis untuk model intersep acak 
dua level atau MLM dari Persamaan 2.3 dan 2.4 adalah: 

  (2.8) 
   
di mana u0j mengikuti sebaran normal dengan rata-rata nol dan ragam 
�2

2, dan u0j adalah galat untuk level-2 yang bebas terhadap  eij. 
 

Penduga parameter tetap untuk Persamaan 2.8 adalah : 
 (2.9) 

   
dengan V adalah matriks kovariat blok diagonal dari parameter acak 
�2 dan �2

2 (Goldstein, 1999). 
 

      

 
dengan m level kedua dan nj level pertama pada unit level 2 ke-j. 
 

 
 
di mana  adalah matriks identitas berordo (n x n) dan  adalah 
matriks satu berordo (n x n). 
Dari Persamaan 2.8, untuk mengetahui pengaruh level 2 dijelaskan 
melalui galat level 2 dalam persamaan berikut ini: 

   (2.10) 

 
di mana 

 
 

 
Fungsi � (xij) merupakan fungsi non linier sehingga perlu 

dilakukan transformasi logit untuk memperoleh fungsi yang linier 



agar dapat dilihat hubungan antara peubah respon (Y) dengan peubah 
prediktor (X) (Hosmer dan Lemeshow, 2000). Bentuk logit dari � (x) 
dinyatakan sebagai g(x) , yaitu: 
 

 (2.11) 

 
Untuk model fungsi penghubung logit Persamaan 2.8 dapat 
dituliskan dalam bentuk matriks sebagai berikut: 

  (2.12) 
 
dengan X adalah matriks peubah prediktor dari level pertama, � 
adalah vektor koefisien regresi dan u adalah vektor  galat untuk 
level2. 

Secara umum dari model regresi multilevel pada Persamaan 
2.8 dapat ditentukan bahwa galat total untuk model tersebut  adalah 
�ij = eij + u0. Sehingga secara umum ragam untuk  �ij dengan fungsi 
penghubung logit adalah: 

 

  (2.13) 
dan korelasi intra-class untuk galat total adalah 
 

 (2.14) 

 
Secara umum fungsi kepekatan peluang y dapat dituliskan 

sebagai berikut: 
 

  (2.15)  
 
untuk �i (i = 1,2,...,k) mengikuti sebaran kontinu. 
 



Pendugaan Parameter Regresi Logistik Multilevel 

 
2.3.1.1 Maximum 

Likelihood Estimator (MLE) 

Salah satu metode yang dapat digunakan dalam menduga 
parameter model regresi logistik multilevel adalah Maximum 
Estimation Likelihood (MLE). Menurut Cox dan Snell (1996), 
penduga kemungkinan maksimum merupakan penduga yang 
konsisten dan efisien untuk ukuran contoh yang besar (n > 10 (S+1), 
S=banyak parameter). Metode ini memberikan nilai dugaan 
parameter � dengan cara memaksimumkan fungsi kemungkinan 
(likelihood function). Jika fungsi sebaran peluang untuk yij adalah: 

f(yij)=�yij(1-�)1-yij (2.16) 
 
maka fungsi likelihood untuk nj pengamatan bebas adalah: 

 

 

  (2.17) 

 
 
Berdasarkan fungsi likelihood didapatkan ln fungsi likelihood 
sebagai berikut: 



 
  (2.18) 
Pendugaan parameter regresi logistik multilevel didapatkan dari 
turunan parsial pertama fungsi ln likelihood terhadap parameter yang 
akan diduga kemudian disamakan dengan nol. 

 
 

 
   (2.19) 
di mana k = 1,2,...,p 



Selanjutnya didapatkan turunan parsial kedua dari fungsi ln 
likelihood terhadap parameter yang merupakan elemen dari matriks 
Hessian yang berukuran (p+1)x(p+1). Elemen-elemen matriks 
Hessian merupakan anggota dari suatu matriks yang disebut matriks 
informasi, I(�) atau dapat ditulis I(�)=-H(�). 

Pendugaan parameter menggunakan metode MLE adalah 
dengan melakukan turunan parsial fungsi ln likelihood terhadap 
parameter yang akan diduga, akan tetapi turunan parsial pertama dari 
fungsi ln likelihood terhadap parameter yang akan diduga merupakan 
fungsi nonlinier. 

Menurut Flom et al (2008), fungsi likelihood yang 
digunakan untuk menyelesaikan pendugaan parameter pada model 
regresi logistik multilevel  dinyatakan pada: 

 
  (2.20) 

di mana: 
  

Secara umum Persamaan 2.20 tidak dapat diselesaikan kecuali 
melalui prosedur iterasi. Untuk menyelesaikan persamaan fungsi 
kemungkinan harus menggunakan teknik integrasi numerik. Dalam 
model multilevel prosedur yang digunakan adalah prosedur Gaussian 
Quadrature untuk menghitung integral secara numerik. Metode 
kemungkinan maksimum memerlukan nilai awal yang baik untuk 
parameter-parameternya. 

Gaussian Quadrature merupakan sebuah teknik integrasi secara 
numerik yang bermanfaat untuk menyelesaikan perhitungan integral 
dari fungsi seperti pada Persamaan 2.20 (Flom, dkk, 2006). 

  (2.21) 
w(x) merupakan fungsi bobot yang akan dicari nilainya, sedemikian 
hingga bentuk integral pada Persamaan 2.20 dapat dinyatakan pula 
dalam Persamaan 2.22 di bawah ini: 

  (2.22) 
 
di mana wm merupakan bernilai positif dan xm merupakan poin 
gaussian quadrature. 



2.3.1.2 Bayesian Markov Chain Monte Carlo (MCMC) 

Pendugaan parameter lain yang dapat digunakan dalam 
model regresi logistik multilevel adalah Bayesian Markov Chain 
Monte Carlo (MCMC). Menurut Pereira (1999), metode Bayes 
memberikan hasil pendugaan yang lebih baik daripada pendugaan 
titik dalam metode klasik. Hal ini disebabkan pendugaan parameter 
hanya berdasarkan informasi dari data sampel, di mana ukuran 
sampel sangat berpengaruh terhadap hasil pendugaan. Dalam metode 
Bayes selain menggunakan informasi dari data sampel juga 
dipertimbangkan informasi dari sebaran prior untuk mendapatkan 
sebaran posterior, sehingga hasil pendugaan dalam metode Bayes 
akan lebih baik. Namun pada kenyataannya, sebaran prior tidak 
mudah ditentukan dan sebaran posterior menjadi sulit diperoleh 
sehingga metode Bayes cukup sulit diselesaikan secara analitik. 
Untuk mengatasi masalah tersebut, maka dikembangkan teknik 
simulasi sehingga metode Bayes mudah diselesaikan. 

Teknik simulasi yang biasa digunakan dalam metode Bayes 
adalah metode Markov Chain Monte Carlo (MCMC). Menurut 
Scollnik (1996),  metode MCMC merupakan metode simulasi untuk 
mendapatkan data sampel suatu peubah acak dengan teknik sampling 
berdasarkan sifat rantai markov. Salah satu teknik dalam metode 
MCMC yang terkenal adalah Gibbs Sampler. Dalam melakukan 
proses simulasi, Gibbs Sampler menggunakan sebaran bersyarat 
untuk membangkitkan data sampel peubah acak. 

Metode Bayes merupakan metode yang menggabungkan 
informasi prior dengan pengamatan di dalam percobaan sehingga 
menghasilkan sebaran posterior. Sebaran posterior kemudian 
digunakan untuk memperbarui sebaran prior melalui data 
pengamatan (Pereira, 1999). Berger (1985) menyebutkan bahwa 
sebaran prior dapat dibedakan menjadi dua berdasarkan bentuk 
sebaran dan berdasarkan penentuan parameter dalam sebaran prior 
tersebut. Berdasarkan bentuk sebaran, terdapat dua macam sebaran 
prior, yaitu: 

1. Sebaran prior konjugat, yaitu pemberian bentuk sebaran 
prior yang sepola dengan sebaran data. Misalnya sebaran beta untuk 
parameter p merupakan prior konjugat bagi data yang menyebar 
binomial dan sebaran normal untuk parameter � merupakan prior 
konjugat bagi data yang menyebar normal. 



2. Sebaran prior non konjugat yaitu pemberian bentuk sebaran 
prior yang tidak sepola dengan sebaran data. 

Sebaran prior terbagi menjadi dua dalam menentukan 
parameter: 

1. Sebaran prior informatif, yaitu penentuan parameter sebaran 
prior berdasarkan informasi dari data. 

2. Sebaran prior non informatif, yaitu penentuan parameter 
sebaran prior tidak berdasarkan informasi dari data. 

(Iversen, 1984) 
Apabila � merupakan suatu nilai peubah acak dengan 

sebaran peluang f(�), maka f(�) sering disebut sebaran awal atau 
sebaran prior. Selanjutnya sebaran prior f(�) digunakan bersama 
sebaran bersyarat f(x|�) dalam sebaran gabungan sampel 
f(x;�)= f(x|�) f(�) (2.23) 

Sebaran bersyarat dalam metode Bayes juga dapat disebut 
sebagai fungsi likelihood, L(�) = f(x|�), sehingga metode Bayes juga 
dapat didefinisikan sebagai penggabungan fungsi likelihood dan 
sebaran prior (Gamerman, 1997). Dalam penelitian ini fungsi 
likelihood yang dipakai tercantum dalam Persamaan 2.21, sehingga 
sebaran prior yaitu: 
f (�|x) 	 f (x|�) f(�) (2.24) 

Untuk menentukan nilai duga parameter dari sebaran 
posterior � digunakan metode Markov Chain Monte Carlo (MCMC). 
Metode MCMC ini cukup efektif untuk menentukan nilai duga 
parameter dari sebaran posterior yang sangat komplek dan cukup 
sulit jika diselesaikan dengan metode lain (Pereira, 1999). 

Metode Markov Chain Monte Carlo (MCMC) merupakan 
metode simulasi untuk mendapatkan data sampel suatu peubah acak 
dengan teknik sampling yang cara kerjanya menguunakan sifat rantai 
markov (Scollnik, 1996). Proses stokastik adalah serangkaian peubah 
acak (Xt), di mana t � T merupakan indeks waktu atau deretan. 
Sebuah proses stokastik memperlihatkan sifat markov jika kejadian 
pada saat t+1 yaitu peubah acak Xt+1 hanya dipengaruhi oleh 
kejadian satu langkah sebelumnya. Secara matematis sifat rantai 
markov dapat ditulis sebagai berikut 

P { Xt+1=j| Xt+1=i}=P{ Xt+1=j| Xt=i , Xt-1=i1, Xt-2=i2, ..., X0=it} 
 (2.25) 



untuk t = 0,1,2,..., dan setiap deretan j, i, i1, ..., it. 
Peluang bersyarat, 
P { Xt+1=j| Xt+1=i}=Pij (2.26) 
disebut peluang transisi satu langkah sedangkan peluang transisi n 
tahap adalah 
P { Xt+1=j| Xt+1=i}=Pij

(n) (2.27) 
Rantai markov (Markov Chain) dikatakan memiliki sebaran stasioner 

(x) jika 
P { Xt+1=j| Xt+1=i}=P{X1=j|X0=i}=Pij (2.28) 
Sehingga peluang transisi yang diulang tidak berubah setiap waktu. 
Rantai markov dengan sebaran stasioner 
(x) disebut irreducible jika 
setiap keadaan j dapat dicapai dari setiap keadaan i setelah sejumlah 
terbatas transisi, di mana i�j atau Pij

(n) >0 untuk 1� n �	 (Hines, 
1990). 

Simulasi Monte Carlo merupakan suatu pendekatan untuk 
menduga fungsi sebaran dari peubah acak {Xt}. Salah satu metode 
simulasi yang terkenal dalam MCMC adalah Gibbs Sampler adalah 
metode yang menggunakan sebaran bersyarat penuh yang 
dihubungkan dengan sebaran stasioner (
(x)) (Scollnik, 1996). 

Misalkan 
 (x1, x2, ..., xk) merupakan sebaran gabungan 
dari peubah Xj yang bersesuaian dengan sebaran stasioner (
(x)), 
maka 
(xj) merupakan sebaran marginal dan 
(xj|x1,..., xj-1, xj+1,..,xk) 
merupakan sebaran bersyarat penuh dari variabel Xj di mana  
j=1,2,..,k. Sehingga proses Gibbs Sampler dilakukan dengan cara 
membangkitkan sampel dari sebaran bersyarat penuh dengan 
mengikuti langkah-langkah sebagai berikut: 

1. Memilih nilai awal x(0) = (x1
(0), x2

(0),...,  xk
(0)) 

Nilai awal yang diberikan ini adalah sebarang nilai yang sesuai 
dengan peubah acak X1, X2, ..., Xk dan akan digunakan untuk 
menduga x(1), dan x(1) akan digunakan untuk menduga x(2), dan 
seterusnya sampai x(n). 
2. Dilakukan simulasi pengambulan sampel dari peubah acak 

berdasarkan sebaran bersyarat penuh 



X1
(0) ~ 
(x1| x2

(i-1),..., xk
(i-1)) 

X2
(0) ~ 
(x2| x1

(i), x3
(i-1),..., xk

(i-1)) 
X3

(0) ~ 
(x3| x1
(i), x2

(i),x4
(i-1),..., xk

(i-1)) 
. 
. 
. 
Xk

(0) ~ 
(xk| x1
(i), x2

(i),..., xk
(i-1)) 

Sehingga X(i) = (X1
(i), X2

(i),..., Xk
(i)) (2.29) 

Simulasi ini dilakukan mulai i=1 hingga n iterasi yang diinginkan. 
Ketika n ~ 	, maka nilai X(n) dari masing-masing sebaran bersyarat 
penuh akan tampak sangat acak. Untuk menduga peubah acak dari 
sebaran marginal yang dihasilkan dari proses simulasi digunakan 
rata-rata dari sebaran bersyarat penuh, yaitu: 

 (2.30) 

di mana 
n : banyaknya iterasi yang diinginkan 
�(i) : vektor parameter 

Nilai awal x(0) digunakan untuk menduga nilai x(1), dan 
seterusnya hingga x(n). Hal ini berakibat secara langsung pada x(n) 
yang bergantung pada x(0). Namun pada kondisi n ~ 	, pengaruh 
nilai awal x(0) akan berkurang terhadap x(n), sehingga dianggap tidak 
berpengaruh lagi. Pada kondisi ini rantai markov akan konvergen 
menuju sebaran stasioner (
(x)) yang tidak bergantung pada nilai 
awal x(0). Jika iterasi ke-m (m<n) contoh acak sudah konvergen, 
maka contoh acak ke-1 hingga ke-m dihilangkan dan contoh acak 
yang digunakan untuk menduga rata-rata dari sebaran stasioner 
( ) adalah iterasi ke(m+1) hingga n. Kondisi dimana iterasi ke-m 
yang ditiadakan untuk menghilangkan pengaruh nilai awal disebut 
kondisi burn-in. Karena iterasi ke-m ditiadakan sehingga rata-rata 
dari sebaran bersyarat penuh dari Persamaan 2.30 menjadi 

 (2.31) 

Nilai 10-100 yang pertama dari iterasi dapat dibuang untuk 
menghilangkan pengaruh nilai awal. 



Setelah pengambilan contoh acak untuk menduga rata-rata 
 berdasarkan kondisi burn-in, kemudian melihat nilai koefisisen 

autokorelasi (ACF) apakah pengaruh ketergantungan dari nilai-nilai 
hasil iterasi ada atau tidak. Jika pada plot ACF terdapat nilai 
koefisien autokorelasi lag ke-l berada di luar batas selang ±2/n 
maka terdapat pengaruh ketergantungan dari nilai-nilai hasil iterasi, 
sehingga pengambilan sampel untuk menduga rata-rata dari sebaran 
stasioner (
(x)) dilakukan setiap kelipatan ke-l (Scollnik, 1996). 

 
2.4. Pengujian Parameter 

Untuk mengetahui apakah peubah prediktor yang terdapat 
dalam model tersebut memiliki kontribusi yang nyata terhadap 
peubah respon, maka perlu dilakukan pengujian terhadap parameter. 
Pengujian parameter yang dilakukan adalah: 
1. Uji Simultan 

Untuk mengetahui apakah model dengan seluruh peubah 
prediktor secara simultan merupakan model yang sesuai, dapat 
digunakan likelihood ratio test (Hosmer dan Lameshow, 2000) 
dengan hipotesis: 

H0 : �1 = �2 = ... = �p = 0 
lawan 
H1 : minimal ada satu �k � 0 untuk k = 1, 2, ..., p  
Statistik uji yang digunakan adalah sebagai berikut: 

 
 

 (2.32) 
di mana: 
L0 : likelihood untuk model tanpa peubah Xk 
L1 : likelihood untuk model dengan peubah Xk 
  

Statistik uji G mengikuti sebaran �2 dengan derajat bebas p 
yaitu banyaknya parameter yang ada dalam model. Sehingga H0 
ditolak jika G > �2

(p-2)  atau nilai-p < ���



2. Uji Parsial 
Menurut Hosmer dan Lemeshow (1989), uji koefisien regresi 

secara parsial digunakan untuk memeriksa peranan koefisien regresi 
dari masing-masing peubah prediktor secara individu pada model, 
yaitu dengan membandingkan penduga dengan ragam penduganya. 
Uji yang digunakan yaitu uji Wald dengan hipotesis: 

H0 : �k = 0 
lawan 
H1 : �k � 0, untuk k = 0, 1, 2, ..., p. 
 
Statistik uji yang digunakan adalah: 

        (2.33) 

 adalah penduga dan  merupakan penduga galat 
baku dari  yang didapatkan dari Persamaan 2.11. Nilai  
ditentukan dari nilai diagonal utama matriks kovariat yaitu: 

 

 
Var  = diagonal utama matriks  

     (2.34) 

 
Statistik uji W mengikuti sebaran normal, sehingga H0 ditolak 

jika W > Z�/2 atau nilai-p < ���
2.5. Kriteria Kebaikan Model 

Penggunaan beberapa metode untuk mencari model yang 
sesuai pada kasus peubah respon yang biner, dapat dipilih model 
yang paling tepat dengan melihat nilai kriteria kebaikan model 
(Goodness of fit) yaitu dengan mencari nilai dugaan untuk peubah 
respon ( ) dari masing-masing model regresi logistik dan model 
regresi logistik multilevel. 



Metode yang dapat digunakan adalah Deviance Information 
Criterion (DIC). Kriteria kebaikan model ini dikembangkan oleh 
Spiegelhalter untuk menghitung ukuran keakuratan model dalam 
model Bayesian (Cowles, 2010). Statistik DIC dapat dihitung dengan 
rumus: 

    (2.35) 
 
Persamaan 2.35 digunakan pada pendugaan parameter dengan MLE, 
sedangkan menggunakan Bayesian MCMC, persamaan DIC yang 
terbentuk adalah: 

  (2.36) 

di mana: 
 : rata-rata nilai D dari sebaran posterior � 

  : nilai D yang diduga pada rata-rata posterior � 
  :  

avg : average 
 
Perbedaan persamaan dalam kedua metode tersebut disebabkan oleh 
fungsi likelihood dalam tiap metode. Pada MLE, fungsi likelihood 
dijabarkan dalam Persamaan 2.20, sedangkan untuk metode 
Bayesian MCMC, fungsi likelihood telah bergabung dengan sebaran 
prior menjadi sebaran posterior (Spiegelhalter, 2003). Model dengan 
nilai DIC yang kecil, dipilih sebagai model terbaik. 
 



BAB III 

METODE PENELITIAN 
 

3.1 Data Penelitian 
 

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah dua data 
sekunder, yaitu: 
Data 1 : tentang bakat anak-anak TK/RA pada sebuah desa 
Data 2 : tentang status akreditasi SMK di propinsi Jawa Timur. 
Data selengkapnya dituliskan dalam Lampiran 1 dan 2 

Tabel 3.1. Data Sekunder 
No Data Peubah Respon Peubah Prediktor Kelompok 

dalam level 2 
1. Bakat dan 

Kreativitas 
anak 
TK/RA 

Y : Bakat 
anak; 
0 = kurang 
berbakat, 1 = 
berbakat 

X1 : Pemilihan warna 
X2 : Kerapian 
X3 : Kebersihan 
X4 : Jenis Kelamin; 
0 (perempuan), 1 (laki - 
laki) 

3 (tiga) 

2. Akreditasi 
SMK di 
Jawa 
Timur 
pada 
Tahun 
2006 

Y  : Status 
akreditasi 
SMK; 
1= A, 0 = 
selain A 

X1  : Status sekolah; 
1= negeri, 0 = 

swasta 
X2  : Lama berdiri 
Sekolah (tahun) 
X3  : Banyak siswa 
terakhir 
X4 : Banyak guru terakhir 
X5 : Banyak alumni yang 

diterima dunia 
usaha dan industri 
setahun terakhir 

X6  :Status tanah 
bangunan; 
1= milik sendiri, 0 = 
menyewa/menumpa
ng 

X7 : Nilai rata-rata Ujian 
Nasional Sekolah 
X8 : Indeks 

Pembangunan 
Manusia tiap 
Kabupaten/Kota asal 
sekolah 

20 (dua puluh) 



Data 1 merupakan data sekunder hasil penelitian mahasiswa 
KKN Fakultas MIPA Universitas Brawijaya, yaitu: data bakat dan 
kreativitas anak TK/RA Desa Maron Kecamatan Srengat dalam 
mewarnai sebuah gambar tahun 2009. Peubah yang digunakan terdiri 
dari satu peubah respon dan empat peubah prediktor. 

Data 2 merupakan data sekunder dari Dinas Pendidikan 
Propinsi Jawa Timur, merupakan data laporan SMK yang telah 
terakreditasi sampai dengan tahun 2006. Peubah yang digunakan 
terdiri dari satu peubah respon dan delapan peubah prediktor. 

 
3.2 Proses Simulasi 

Proses simulasi pada pendugaan parameter Bayesian MCMC 
dilakukan dengan bantuan paket program WinBUGS (Windows 
Bayesian inference Using Gibbs Sampling) versi 1.4 yang dilakukan 
dengan langkah-langkah sebagai berikut: 

a. Membuat model dalam menu Model Specification. Menu ini 
berisi pengecekan program pada Model, Data dan Inits. 

b. Memasukkan parameter yang akan diduga dalam menu 
Inference/Sample. 

c. Melakukan iterasi dengan memilih menu Model/Update dan 
memasukkan nilai banyaknya iterasi yang akan dilakukan. 
Iterasi berakhir apabila telah konvergen yang ditandai dengan 
pola acak pada dynamic trace yang terbentuk. Cara lain yang 
dapat dilakukan adalah melihat nilai MC error. Iterasi 
dihentikan apabila MC error bernilai kurang dari 5%  
simpangan baku. 

d. Menggunakan menu Sample, akan didapatkan output berupa 
pendugaan parameter, gambar plot ACF, kernel density dan 
dynamic trace. 
 

3.3 Tahapan Analisis 
 
Beberapa tahapan dalam menduga parameter model regresi 

logistik dan model regresi logistik multilevel, yaitu : 
a. Menentukan model umum regresi logistik multilevel dengan 2 

kategori pada peubah respon (Y), seperti pada persamaan (2.12). 



b. Menetapkan banyak level adalah 2 dan banyak kelompok pada 
level 2. 

c. Mencari parameter dengan metode pendugaan parameter 
Maximum Likelihood Estimator (MLE) melalui iterasi Gaussian 
Quadrature pada Persamaan 2.20 dengan bantuan program 
komputer SAS 9.1 PROC NLMIXED dan Bayesian Markov 
Chain Monte Carlo (MCMC) dengan bantuan software 
WinBUGS 1.4. 

d. Melakukan pengujian signifikansi model melalui uji simultan 
dan uji individu pada model yang terbentuk sesuai dengan 
Persamaan 2.32 dan 2.33. 

e. Menghitung kriteria kebaikan model yaitu DIC seperti pada 
Persamaan 2.35 dan 2.36. 

f. Menyatakan model akhir. 
g. Melakukan interpretasi peubah-peubah prediktor yang 

mempengaruhi peubah respon pada data. 
 

Tahapan dalam penelitian ini digambarkan sebagai berikut: 



h.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Gambar 3.1 Langkah-langkah penelitian 
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BAB IV 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1 Model Regresi Logistik Multilevel 

Penggunaan model multilevel pada kedua data penelitian ini 
diterapkan dalam bidang pendidikan. Dalam pendidikan, sifat nested 
(tersarang) merupakan struktur hirarki yang dapat digambarkan 
sebagai berikut, misalnya siswa nested (tersarang) dalam kelas, kelas 
tersarang dalam sekolah, sekolah tersarang dalam pemerintah lokal, 
pemerintah lokal tersarang dalam negara. Untuk memudahkan 
pemodelan dalam struktur hirarki ini, penomoran (dengan membuat 
level) dimulai dari yang terendah yaitu siswa sebagai level 1, kelas 
sebagai level 2, sekolah sebagai level 3 dan seterusnya. 

Struktur hirarki untuk Data 1 pada penelitian ini digambarkan 
seperti di bawah ini: 

 

Gambar 4.1 Struktur Hirarki Data 1 

Pada Gambar 4.1 terlihat bahwa beberapa siswa tersarang dalam 
tiga TK/RA di Desa Maron yaitu Al-Hidayah 1, Al-Hidayah 2 dan 
Indira Tama. Siswa tersebut merupakan level pertama dan ketiga 
TK/RA adalah level kedua. 

Struktur hirarki pada Data 2 agak berbeda dengan Data 1. Pada 
Data 2 tidak membahas lagi mengenai siswa sebagai level terendah, 



akan tetapi yang menjadi obyek pengamatan pada data ini adalah 
SMK di Jawa Timur, di mana struktur hirarkinya sebagai berikut: 

 

Gambar 4.2 Struktur Hirarki Data 2 

Sesuai dengan penggunaan model multilevel, maka pada Data 2 
ini ditentukan yaitu Sekolah Menengah Kejuruan (SMK) sebanyak 
104 adalah level pertama dan kabupaten/kota di propinsi Jawa Timur 
yang berjumlah 20 kabupaten/kota menjadi level kedua. 

 

 



4.2 Pendugaan Parameter dengan Maximum Likelihood 

Bagian ini mengandung informasi tentang hasil pendugaan 
parameter dari model regresi logistik multilevel yang disajikan dalam 
bentuk Persamaan 2.8. Ringkasan hasil pendugaan parameter 
menggunakan Maximum Likelihood disajikan dalam Tabel 4.1 dan 
4.2, sedangkan hasil selengkapnya untuk Data 1 dan Data 2 dapat 
dilihat pada Lampiran 6 dan 7. 

Tabel 4.1. Hasil Pendugaan Parameter untuk Data 1 
Parameter Koefisien Salah Baku Nilai-p W 

�0 -34,561 9,236 0,0001 3,744 
�1  0,0909  0,0371 0,0071  2,4501 
�2  0,0523  0,0259 0,0217  2,0193 
�3  0,0157  0,0227 0,2446  0,6916 
�4  0,2923  0,75 0,3484  0,3897 
 

Tabel 4.2. Hasil Pendugaan Parameter untuk Data 2 
Parameter Koefisien Salah Baku Nilai-p W 

�0 -1,258 7,3046 0,4316 0,1722 
�1  2,5467  1,646 0,0609  1,5472 
�2  0,0705  0,0299 0,0092  2,3578 
�3  0,0005  0,0013 0,3503  0,3846 
�4  0,0466  0,0257 0,0349  1,8132 
�5  -0,0022  0,0072 0,6198  -0,305 
�6  0,5155  1,0277 0,3080  0,5016 
�7  0,2128  0,1123 0,0291  1,8949 
�8  -0,1089  0,1010 0,8595  -1,078 
 
Dalam penelitian ini, salah satu cara menduga parameter � yaitu 

menggunakan Maximum Likelihood Estimator (MLE). Cara dalam 
menduga parameter dengan fungsi kemungkinan ini berbeda dengan 
penggunaan fungsi kemungkinan pada regresi logistik. Perbedaan 
tersebut terletak penggunaan iterasi, dalam regresi logistik 
menggunakan iterasi Newton Raphson sedangkan model regresi 
logistik multilevel ini menggunakan iterasi Gaussian Quadrature 
yang digunakan untuk menyelesaikan perhitungan dalam fungsi 
kemungkinan pada Persamaan 2.20. Dalam iterasi tersebut, nilai 



awal yang diberikan pada penelitian ini didapatkan dari hasil 
pendugaan parameter pada model regresi logistik. 

Koefisien parameter pada Tabel 4.1 dan 4.2 ini tidak dapat 
diinterpretasikan langsung seperti pada regresi linier biasa sebab 
dalam model regresi logistik multilevel menggunakan fungsi logit 
dalam persamaan model yang terbentuk seperti pada Persamaan 2.12. 
Sehingga jika ingin mengetahui berapa peluang seorang anak di 
suatu TK/RA dikatakan berbakat dalam mewarnai ataupun sebuah 
SMK dapat memiliki akreditasi A maka digunakan fungsi logistik 
dengan memasukkan nilai dari peubah-peubah prediktor yang diteliti. 

 
4.3 Pendugaan Parameter dengan Bayesian MCMC 

Kedua data pada penelitian ini digunakan sebagai nilai awal 
dalam proses simulasi metode Bayesian MCMC. Proses simulasi 
diawali dengan membentuk model berdasarkan Model Specification 
(program selengkapnya dapat dilihat pada Lampiran 8 dan 9), 
selanjutnya melakukan iterasi dengan Gibbs Sampler. Iterasi 
dilakukan sebanyak 500 sampel untuk Data 1 dan 140000 sampel 
untuk Data 2 dengan menghilangkan 100 nilai pertama untuk Data 1 
dan 1000 nilai pertama untuk Data 2 agar tidak ada lagi pengaruh 
burn-in (nilai awal). Sehingga sampel yang digunakan dalam 
menduga parameter adalah 400 untuk Data 1 dan 139000 untuk Data 
2. Sebuah contoh acak dikatakan konvergen dengan melihat dynamic 
trace dari hasil output WinBugs 1.4 pada Lampiran 9 dan 10. Salah 
satu dynamic trace yaitu: 

 
Gambar 4.3 Dynamic Trace 

 
Pada gambar tersebut terlihat bahwa tidak membentuk sebuah 

pola yang teratur, sehingga dapat dikatakan bahwa contoh acak 
tersebut telah konvergen. Proses pengambilan contoh acak ini 
berdasarkan Persamaan 2.31. Setelah proses tersebut, kemudian 
melihat nilai koefisien autokorelasi (ACF) untuk melihat apakah 



terdapat pengaruh ketergantungan dari nilai-nilai hasil iterasi. Dari 
hasil output pada lampiran terlihat bahwa ada pengaruh 
ketergantungan dari nilai-nilai hasil iterasi, sebab nilai koefisien 
autokorelasi lag ke-l berada di luar batas selang ±2/n. Sehingga 
untuk Data1, pengambilan sampel untuk menduga rata-rata dari 
sebaran stasioner dilakukan setiap kelipatan ke-30 dan ke-20 untuk 
Data 2. Sebaran posterior yang terbentuk dari hasil penelitian ini 
dapat dilihatdari kernel density, hasil output WinBugs 1.4, salah satu 
sebaran posterior yang dihasilkan adalah: 

 
Gambar 4.4 Kernel Density 

 
Pada Gambar 4.4 tersebut terlihat bahwa sebaran posterior yang 

terbentuk untuk parameter �0 pada Data 2 berbentuk hampir 
menyerupai sebaran normal. Hasil  pendugaan parameter 
menggunakan pendugaan Bayesian MCMC terlihat dalam Tabel 4.3 
untuk Data 1 dan Tabel 4.4 untuk Data 2. 

 
Tabel 4.3. Hasil Pendugaan Parameter untuk Data 1 

Parameter Rata-rata Simpangan 
Baku 

MC error Nilai-p W 

�0 -34,57 6,901 1,479 0,0000 23,3739 
�1 0,1108 0,0305 0,0065 0,0000 17,0462 
�2 0,0664 0,0271 0,0057 0,0000 11,6491 
�3 0,0388 0,0443 0,0094 0,0000 4,1277 
�4 0,3742 0,8666 0,0918 0,0000 4,0763 

 



Tabel 4.4. Hasil Pendugaan Parameter untuk Data 2 

Parameter Rata-rata Simpangan 
Baku 

MC error Nilai-p W 

�0 -4,387 9,7 0,4783 0,0000 9,1721 
�1 2,821 1,856 0,0122 0,0000 231,2295 
�2 0,0867 0,0366 0,0007 0,0000 123,8571 
�3 0,0007 0,0014 0,00001 0,0000 70 
�4 0,0541 0,0288 0,0005 0,0000 108,2 
�5 -0,0027 0,008 0,00007 0,0000 38,5714 
�6 0,7983 1,17 0,0196 0,0000 40,7296 
�7 0,2404 0,1232 0,0039 0,0000 61,641 
�8 -0,0859 0,129 0,0063 0,0000 13,6349 
 
Kedua tabel tersebut menunjukkan bahwa rata-rata adalah rata-

rata dari beberapa sampel iterasi pada masing-masing parameter. 
Nilai tersebut digunakan sebagai penduga parameter dalam model 
regresi logistik multilevel. Sedangkan simpangan baku yang 
dihasilkan merupakan simpangan baku dari beberapa sampel iterasi. 
MC error adalah salah baku dari proses Markov Chain (rantai 
markov). Sehingga dapat dikatakan bahwa nilai rata-rata pada 
metode Bayesian MCMC merupakan koefisien penduga parameter 
yang terbentuk begitu pula dengan simpangan baku dalam kedua 
tabel tersebut. 

 
4.4 Pengujian Parameter 

Nilai duga parameter pada masing-masing model telah 
diketahui, selanjutnya dilakukan pengujian terhadap nilai duga 
parameter yang dihasilkan tersebut. Ada dua pengujian, yaitu 
pengujian secara simultan untuk melihat apakah model dengan 
peubah prediktor merupakan model yang sesuai atau tidak dan 
pengujian nilai duga parameter secara parsial untuk mengetahui 
peran masing-masing peubah prediktor terhadap model. 
 
4.4.1 Uji Simultan 

Untuk melakukan pengujian simultan pada model regresi 
logistik multilevel, digunakan hipotesis: 

 

 



H0 : �1 = �2 = ... = �p = 0 
lawan 
H1 : minimal ada satu �k � 0 untuk k = 1, 2, ..., p 

Berdasarkan Persamaan 2.32, hasil pengujian simultan diberikan 
pada Tabel 4.5 

Tabel 4.5. Pengujian Simultan Model Regresi Logistik Multilevel 
MLE Bayesian MCMC 

  Data 1 Data 2 Data 1 Data 2 
Statistik uji G  59,3  60,029  29,1  13,926 
Nilai-p 0,000 0,000 0,000 0,030 

 
Berdasarkan Tabel 4.5, untuk hasil pendugaan parameter 

menggunakan MLE, nilai statistik uji G pada Data 1 sebesar 59,3 dan 
pada Data 2 sebesar 60,029. Karena nilai G untuk Data 1 lebih dari 

(5,991), maka dapat dikatakan bahwa pengujian secara 
simultan model tersebut signifikan pada tingkat kepercayaan 95%. 
Begitu pula pada pendugaan parameter pada Data 2 yang 
dibandingkan dengan nilai (12,592), artinya pengujian 
simultan nilai duga parameter yang dihasilkan melalui metode 
Maximum Likelihood signifikan pada tingkat kepercayaan 95% sebab 
nilai-p lebih kecil dari � (0,05). 

Hasil pengujian secara simultan dengan metode Bayesian 
MCMC juga tidak berbeda dengan metode sebelumnya. Pengujian 
seimultan untuk nilai duga parameter yang dihasilkan signifikan pada 
taraf kepercayaan 95% sebab nilai statistik uji G pada Data 1 dan 2 
lebih besar dari titik kritis atau nilai-p lebih kecil dari � (0,05). 
Sehingga disimpulkan bahwa pemilihan warna, kerapian, kebersihan 
dalam mewarnai dan jenis kelamin dapat mempengaruhi secara 
bersama-sama seorang anak TK/RA dikatakan memiliki bakat atau 
tidak dalam mewarnai sebuah gambar. Begitu pula untuk Data 2, 
status sekolah, lama berdiri sekolah, banyak siswa terakhir, banyak 
guru terakhir, status tanah bangunan, banyak alumni yang diterima 
dunia kerja, nilai rata-rata Unas dan Indeks Pembangunan Manusia 
tiap Kabupaten/Kota asal sekolah mempengaruhi sebuah SMK di 
Jawa Timur untuk mendapatkan akreditasi A.   
 



4.4.2 Uji Parsial 

Untuk melakukan pengujian parsial pada kedua model di atas, 
digunakan hipotesis: 
H0 : �k = 0 
lawan 
H1 : �k � 0, untuk k = 0, 1, 2, ..., p. 

Berdasarkan Persamaan 2.33, hasil pengujian secara parsial 
untuk hasil duga parameter menggunakan metode Maximum 
Likelihood Estimator (MLE) telah ditampilkan dalam Tabel 4.1 
untuk Data 1 dan Tabel 4.2 untuk Data 2. Pada pengujian parsial ini 
digunakan statistik uji Wald, H0 ditolak apabila nilai statistik uji W > 
Z0,025  atau nilai-p < � (0,025). Dari kedua tabel tersebut, diketahui 
bahwa pada Data 1 terdapat dua peubah prediktor dan konstanta yang 
signifikan pada taraf kepercayaan 95%. Dengan kata lain, pemilihan 
warna dan kerapian mempengaruhi hasil mewarnai anak-anak 
TK/RA yang menandai bakat mereka dalam mewarnai gambar. 

Pada Data 2 terlihat hanya terdapat satu peubah prediktor saja 
yang mempengaruhi peubah respon pada taraf kepercayaan 95%. 
Artinya hanya lama berdiri sekolah (tahun) yang mempengaruhi 
secara signifikan terhadap hasil akreditasi SMK di Jawa Timur pada 
tahun 2006. Hasil pengujian secara parsial untuk nilai duga 
parameter menggunakan metode  Bayesian MCMC dijabarkan dalam 
Tabel 4.3 untuk Data 1 dan Tabel 4.4 untuk Data 2. Dari kedua tabel 
tersebut terlihat bahwa semua prediktor pada kedua data signifikan 
pada taraf kepercayaan 95% sebab statistik uji W lebih besar dari 
titik kritis atau nilai-p lebih < ��(0,05)��

�

4.5 Pemilihan Model Terbaik 

Setelah mendapatkan nilai duga parameter dari kedua metode, 
kemudian dihitung nilai kriteria kebaikan model berdasarkan 
Persamaan 2.35 dan 2.36 dengan fungsi kemungkinan pada 
Persamaan 2.20 yang ditampilkan dalam Tabel 4.6 di bawah ini. 



Tabel 4.6 Nilai Kriteria Kebaikan Model 

  Metode Pendugaan Nilai DIC 
MLE  50,1 Data 1 
Bayesian MCMC  51,994 
MLE  101,6 Data 2 
Bayesian MCMC  119,956 

 
Nilai DIC menunjukkan seberapa besar kebaikan model yang 
terbentuk untuk kedua data pada dua metode pendugaan yang 
digunakan. Semakin kecil nilai DIC yang terbentuk maka model 
dikatakan semakin baik. Sehingga dari Tabel 4.6 dapat dikatakan 
bahwa metode pendugaan menggunakan MLE lebih baik daripada 
Bayesian MCMC, sebab nilai DIC pada metode MLE lebih kecil 
daripada Bayesian MCMC. 
 
4.6 Interpretasi Model Akhir 

Berdasarkan nilai kriteria kebaikan pada sub bab sebelumnya, 
dapat disimpulkan bahwa metode pendugaan Maximum Likelihood 
adalah metode yang lebih baik dalam menduga parameter untuk 
model regresi logistik multilevel untuk kedua data pada penelitian 
ini. Hal ini disebabkan oleh nilai statistik DIC yang dihasilkan lebih 
kecil dari nilai DIC pada metode pendugaan Bayesian MCMC. Pada 
Data 1 dengan jumlah level kedua yang kecil yaitu 3 (tiga), secara 
teori metode Bayesian MCMC diharapkan mendapatkan nilai duga 
parameter lebih baik daripada metode pendugaan parameter MLE. 
Namun, dengan nilai DIC yang selisihnya tidak terlalu banyak 
ternyata metode MLE memberikan nilai duga yang lebih baik untuk 
data ini. 

Model akhir untuk Data 1 yang terbentuk adalah: 

 



Model logit tersebut dibentuk berdasarkan Persamaan 2.8, di mana 
tidak ada perbedaan dengan model logit pada regresi logistik. Akan 
tetapi, di dalam model logit multilevel selain eij atau galat level 1 
terdapat juga u0j (galat level 2) untuk mengetahui adanya pengaruh 
level dalam model yang berada di dalam intersep dari model 
tersebut. Persamaan berikut ini akan menampilkan perbedaan 
intersep dalam tiap kelompok dalam level 2 dalam model logit, yaitu 
untuk TK/RA Al-Hidayah I, TK Indira Tama dan TK/RA Al-
Hidayah II secara berturut-turut sebagai berikut: 

 

 

 

Intersep pada persamaan tersebut merupakan galat level 2 (seperti 
pada Persamaan 2.10), yang menunjukkan pengaruh tiga (3) TK/RA 
terhadap bakat anak-anak TK/RA dalam mewarnai gambar di Desa 
Maron pada Tahun 2009. 

Sedangkan untuk Data 2, model logit yang diperoleh yaitu: 

 

Berdasarkan Persamaan 2.10 didapatkan nilai galat untuk model 
pada Data 2 (terdapat 20 kabupaten/kota, seperti yang disajikan pada 
Lampiran 11) sebagai berikut 2,56; 1,57; 4,12; 1,09; 2,75; 0,97; 3,06; 
2,34; 3,05; 1,67; 0,65; 0,92; 2,04; 1,34; 3,66; 4,35; 2,78; 1,65; 2,31; 
dan 3,23. Salah satu contoh galat level 2 dalam model logit pada 



Data 2 untuk Kabupaten/Kota Bojonegoro dapat diuraikan sebagai 
berikut: 

 
 

Berdasarkan hasil dugaan dan pengujian parameter model 
regresi logistik multilevel untuk Data 1 diketahui terdapat 2 (dua) 
peubah prediktor yang mempengaruhi bakat seorang anak TK/RA 
dalam mewarnai gambar yaitu X1 (pemilihan warna) dan X2 
(kerapian). Kemampuan seorang anak dalam memilih warna yang 
sesuai dengan gambar yang disediakan menjadi peubah yang 
berpengaruh terhadap bakat anak tersebut dalam mewarnai. Selain 
itu, kerapian dalam mewarnai yang ditandai dengan tidak melebihi 
batas gambar yang disediakan juga merupakan salah satu peubah 
prediktor yang mempengaruhi terhadap bakat anak TK/RA di Desa 
Maron pada tahun 2009 (Tabel 4.5). Sebagai contoh untuk Data 1, 
apabila nilai peubah X1 (pemilihan warna) = 200 dan peubah X2 
(kerapian) = 180 dengan nilai peubah prediktor lain yang sama maka 
diperoleh peluang sebesar 0,0225. Apabila nilai peubah X1 
(pemilihan warna) = 250 dan peubah X2 (kerapian) = 200 dengan 
nilai peubah prediktor lain yang sama maka diperoleh peluang 
sebesar 0,8607. Artinya semakin besar nilai pemilihan warna dan 
kerapian dengan nilai peubah prediktor lain yang sama maka peluang 
seorang anak memiliki bakat dalam mewarnai akan semakin besar 
pula. 

Hasil duga parameter dan pengujian parameter model regresi 
logistik multilevel pada Data 2 diketahui terdapat 1 (satu) peubah 
prediktor yaitu lamanya sekolah berdiri (tahun) yang mempengaruhi 
terhadap akreditasi SMK di Jawa Timur pada tahun 2006. Lama 
sekolah berdiri (tahun) merupakan suatu pertimbangan dalam 
menetapkan akreditasi SMK sebab semakin lama sekolah tersebut 
berdiri maka akan semakin banyak pengalaman yang telah dimiliki. 
Sebagai contoh untuk Data 2 apabila nilai peubah X2 (lamanya 
berdiri sekolah) = 25 tahun dengan nilai peubah prediktor lain yang 
sama maka diperoleh peluang sebesar 0,5635. Apabila nilai peubah 
X2 (lamanya berdiri sekolah) = 35 tahun dengan nilai peubah 



prediktor lain yang sama maka diperoleh peluang sebesar 0,7232. 
Artinya semakin lama sebuah SMK berdiri dengan nilai peubah 
prediktor lain yang sama maka peluang sekolah tersebut untuk 
memperoleh akreditasi yang lebih tinggi juga lebih besar. 

  



BAB V 

KESIMPULAN DAN SARAN 
 

5.1 Kesimpulan 

Kesimpulan yang dapat diperoleh dari penelitian ini adalah: 

1. Dalam pengujian simultan untuk model regresi logistik 
multilevel yang dihasilkan dari metode MLE dan Bayesian 
MCMC, kedua data signifikan pada taraf kepercayaan 95%. 
Untuk metode MLE, secara parsial pada Data 1 hanya pemilihan 
warna dan kerapian yang mempengaruhi secara signifikan 
terhadap bakat seorang anak TK/RA pada taraf kepercayaan 
95% di Desa Maron dan pada Data 2 hanya lama berdiri sekolah 
(tahun) yang mempengaruhi akreditasi SMK di Jawa Timur 
pada tahun 2006. Sedangkan pada metode Bayesian MCMC, 
secara parsial semua peubah prediktor mempengaruhi peubah 
respon pada kedua data yang diteliti. 

2. Nilai DIC hasil pendugaan dengan MLE untuk Data 1 sebesar 
50,1 dan Data 2 sebesar 101,6 sedangkan nilai DIC pada metode 
Bayesian MCMC pada Data 1 sebesar 51,994 dan Data 2 
sebesar 119,956. Sehingga dapat dikatakan bahwa model regresi 
logistik multilevel yang dihasilkan dari pendugaan parameter 
menggunakan MLE lebih baik daripada model yang dihasilkan 
oleh Bayesian MCMC, sebab nilai DIC pada metode MLE lebih 
kecil daripada Bayesian MCMC. 

5.2 Saran 

Saran yang dapat diberikan untuk penelitian selanjutnya sebagai 
berikut: 

1. Pada penelitian selanjutnya diharapkan menggunakan teknik 
Metropolis Hastings untuk membangkitkan peubah acak dari 
sebaran tertentu dalam metode Markov Chain Monte Carlo yang 
cara kerjanya lebih sederhana daripada teknik simulasi Gibbs 
Sampling. 

2. Metode pendugaan parameter model regresi logistik multilevel 
ada beberapa cara, di antaranya yaitu Marginal Quasi 



Likelihood (MQL). Penggunaan metode ini dimungkinkan 
mendapatkan model yang lebih tepat daripada Maximum 
Likelihood dan Bayesian MCMC sebab menggunakan 
pendekatan order pertama deret Taylor untuk menduga efek 
tetap dari model. 
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Lampiran 1. Bakat anak-anak TK Desa Maron dalam mewarnai 
gambar 

Nama TK X1 X2 X3 X4 Y 
Iqbal Al Hidayah I 255 230 200 1 1 
Tia Al Hidayah I 250 215 195 0 1 
Bimo Al Hidayah I 245 215 195 1 1 
Debi Al Hidayah I 255 195 190 0 1 
Roziq Al Hidayah I 245 215 190 1 1 
Linda Al Hidayah I 245 195 195 0 1 
Sita Al Hidayah I 240 195 180 0 1 
Yoga Al Hidayah I 230 210 165 1 1 
Ima Al Hidayah I 245 205 170 0 1 
Anggi Al Hidayah I 250 195 165 0 1 
Irfan Al Hidayah I 255 180 180 1 1 
Noval Al Hidayah I 245 180 185 1 1 
Dani Mubarok Al Hidayah I 240 185 170 1 1 
Nadia Al Hidayah I 235 185 180 0 1 
Desy Al Hidayah I 240 180 170 0 1 
Putra Al Hidayah I 240 200 185 1 1 
Riyan Al Hidayah I 250 180 160 1 1 
Makrup Al Hidayah I 245 170 170 1 1 
Dina Al Hidayah I 250 180 150 0 0 
Abas Al Hidayah I 240 180 165 1 0 
Andin Al Hidayah I 230 180 155 0 0 
Jonathan Al Hidayah I 200 190 185 1 0 
Neli Al Hidayah I 230 180 150 0 0 
Bayu Al Hidayah I 220 135 195 1 0 
Dewi Al Hidayah I 200 170 170 0 0 
Dani Al Hidayah I 220 170 165 1 0 
Nanda Al Hidayah I 220 180 175 0 0 
Hani Al Hidayah I 215 125 150 0 0 
Yuni Al Hidayah I 220 170 155 1 0 
Rizal Al Hidayah I 225 180 155 1 0 
Azis Al Hidayah I 230 180 145 1 0 
Najib Al Hidayah I 220 165 135 0 0 
Febi Al Hidayah I 205 175 170 0 0 
Alfi Al Hidayah I 240 120 150 0 0 
Dani Dwi Putra Al Hidayah I 240 100 170 1 0 
Lya Al Hidayah I 205 125 160 0 0 
Riski Al Hidayah I 210 120 145 1 0 
Raffi Al Hidayah I 210 120 140 1 0 
Dewi Al Hidayah I 215 120 140 0 0 
Dewi Al Hidayah I 170 120 130 0 0 
Angel Al Hidayah I 190 60 140 0 0 
Tegar Al Hidayah I 120 90 140 1 0 

 



Lampiran 1. (Lanjutan) 
Nama TK X1 X2 X3 X4 Y 

Agung Indria Tama 255 210 170 1 1 
Yona Indria Tama 240 210 180 0 1 
Vanaesa Indria Tama 240 220 190 0 1 
Willy Indria Tama 250 180 170 1 1 
Yossy Indria Tama 250 150 180 1 1 
Tegar Indria Tama 250 170 140 1 0 
Edo Indria Tama 225 170 170 1 0 
Naswa Indria Tama 210 120 170 0 0 
Akbar Indria Tama 210 120 165 1 0 
Samuel Indria Tama 220 100 130 1 0 
Inez Indria Tama 205 110 120 0 0 
Cindy Indria Tama 250 245 195 0 1 
Wulan Indria Tama 255 230 200 0 1 
Angel Indria Tama 245 215 195 0 1 
Angga Indria Tama 250 200 180 1 0 
Difa Indria Tama 250 200 180 0 0 
Anggi Al Hidayah II 270 245 235 0 1 
Moh.Riko Bima Al Hidayah II 245 215 235 1 1 
Yuda  Al Hidayah II 270 205 225 1 1 
Dhona Al Hidayah II 245 230 225 0 1 
Weyke Al Hidayah II 255 205 215 0 1 
Nova Al Hidayah II 245 210 220 0 1 
Leonardo Dimas Al Hidayah II 250 225 215 1 1 
Moh. Firdafani Al Hidayah II 250 210 220 1 1 
Dela Al Hidayah II 255 205 210 0 1 
Moh.Rizki F Al Hidayah II 250 215 215 1 1 
Bayu Al Hidayah II 260 195 210 1 1 
Ebit Al Hidayah II 250 210 205 1 1 
Dwi Al Hidayah II 250 200 205 0 0 
Hanum Al Hidayah II 235 200 200 0 0 
Bagus Al Hidayah II 245 200 205 1 0 
Adi Al Hidayah II 240 180 195 1 0 
Mamat Al Hidayah II 260 180 170 1 0 
Ratna Al Hidayah II 240 180 180 0 0 
Yusuf Al Hidayah II 220 180 180 1 0 
Nizar Al Hidayah II 225 170 140 1 0 
Bella Al Hidayah II 200 120 130 0 0 

Y : Bakat anak; 0 = kurang berbakat, 1 = berbakat 
X1 : Pemilihan warna 
X2 : Kerapian 
X3 : Kebersihan 
X4 : Jenis Kelamin; 0 (perempuan), 1 (laki - laki) 



Lampiran 2. Status akreditasi SMK di Jawa Timur pada tahun 
2006 

Nama Jurusan SMK X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 Y 
Mekanika SMK Taruna Bakti 
Nganjuk 

0 18 1647 50 62 1 22,56 67,5 0 

Mekanik Otomotif SMK PGRI 1 
Banyuwangi 

0 30 114 30 20 1 21,34 66 0 

Akuntansi SMK 17 Agustus 
Banyuwangi 

0 37 488 25 35 1 20,54 66 1 

Tata boga SMKN 2 Magetan 1 6 232 16 42 1 19,58 69,9 1 
Admin PKT SMK Muh. 1 
Trenggalek 

0 18 127 19 61 1 20,55 70,2 0 

Mekanika Otomotif SMK Canda 
Bhirawa Pare Kediri 

0 42 277 26 47 1 18,69 68,7 0 

Audio Video SMK Gamaliel 1 Kota 
Kediri 

0 38 312 63 9 1 14,82 73,2 1 

Mekanik Otomotif SMK Ar Rahmah 
Kab. Kediri 

0 8 309 30 18 1 22,47 68,7 0 

Teknik Las SMK Ma'arif Pandaan 
Kab. Pasuruan 

0 6 162 5 27 0 18,51 64,2 0 

Akuntansi SMK 02 Islam 45 Ambulu 
Jember 

0 8 119 19 8 1 18,71 61,7 0 

Tek Komputer Jaringan SMK PGRI 
Pandaan Pasuruan 

0 20 261 30 27 1 18,72 64,2 1 

Tek Permesinan SMK Tri Sakti Kudu 
Jombang 

0 19 100 16 16 1 19,56 69,4 0 

Admin PKT SMK TPI Porong 
Sidoarjo 

0 20 121 14 15 1 18,45 74 0 

Akuntansi SMK Wachid Hasyim 
Surabaya 

0 20 291 32 77 1 21,52 74,6 1 

Penjualan SMK Ma'arif NU Prambon 
Sidoarjo 

0 6 152 16 16 1 19,06 74 0 

AEI Maintenance Repair SMK 
Penerb. Dharma Wirawan Sidoarjo 

0 21 91 30 39 1 21,75 74 1 

Admin PEKT SMK Perdana 1 
Surabaya 

0 21 22 17 5 0 18,93 74,6 0 

Penjualan SMK PSM Warujayeng 
Nganjuk 

0 35 471 31 83 1 19,62 67,5 1 

Admin PKT SMK PGRI 7 Surabaya 0 22 107 27 20 0 19,86 74,6 0 
Tek Komputer dan Jaringan SMKN 1 
Cerme Gresik 

1 10 72 34 28 1 23,78 71,6 0 

Tek Komputer dan Jaringan SMK 
Sunan Ampel Menganti Gresik 

0 4 117 16 20 1 18,59 71,6 0 

Mekanik Otomotif SMK Sultan 
Agung Kemlagi Mojokerto 

0 6 188 17 8 0 22,37 70,3 0 

 



Lampiran 2. (Lanjutan) 

Nama Jurusan SMK X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 Y 
Teknik Las SMK Qomarul Hidayah 1 
Tugu Kab. Trenggalek 

0 22 271 24 0 0 17,55 70,2 0 

Mek Otomotif SMK Mahardika 
Lamongan 

0 13 203 14 64 1 21,69 66,9 1 

Penjualan SMK PGRI Kab. 
Lumajang 

0 28 245 39 55 1 23,49 64,5 1 

Akuntansi SMK PGRI 3 Kota Kediri 0 10 561 65 228 1 21,56 73,2 0 
Tek Permesin SMK Muh 1 Kepanjen 
Malang 

0 32 538 28 39 1 23,64 66,9 1 

Akuntansi SMK PGRI 6 Ngawi 0 12 487 39 23 0 21,9 65,2 1 
Tek. Informatika SMK Bima 
Bojonegoro 

0 5 20 14 20 1 19,74 63,6 0 

Mekanik Otomotif SMK Ahmad 
Yani Kota Probolinggo 

0 38 677 42 70 1 23,73 71,3 1 

Mekanik Otomotif SMK PGRI 1 
Sutojayan Kab. Blitar 

0 23 213 15 60 1 21,53 70,3 0 

Akuntansi SMK PGRI 1 Pacitan 0 41 365 49 40 1 22,09 68,1 1 
Admin PKT SMK PGRI 2 Kota 
Kediri 

0 30 314 67 47 0 17,43 73,2 0 

Akuntansi SMK Madinatul Ulum 
Bojonegoro 

0 11 82 16 11 1 15,47 63,6 0 

Tek. Otomotif SMK Nuris Kab. 
Jember 

0 4 63 24 10 1 16,26 61,7 0 

Akuntansi SMK PGRI 3 Nganjuk 0 14 267 55 59 1 19,62 67,5 1 
Nautika Niaga SMK Wira Maritim 
Surabaya 

0 6 60 18 33 1 21,89 74,6 0 

Penjualan SMK Pemuda 1 Kesamben 
Jombang 

0 31 467 37 31 1 18,56 69,4 0 

Mekanik Otomotif SMK Taman 
Siswa Kota Kediri 

0 8 106 20 12 1 20,22 73,2 0 

Penjualan SMK Ahmad Yani Jabung 
Kab. Malang 

0 5 61 17 11 1 17,64 66,9 0 

Mekanik Otomotif SMK PGRI 1 
Mojoroto Kota Kediri 

0 23 618 61 188 1 22,56 73,2 0 

Penjualan SMK Muh. 2 Mantingan 
Ngawi 

0 6 76 17 0 1 16,38 65,2 0 

Tek. Otomotif SMK Muh. 2 Genteng 
Banyuwangi 

0 31 734 47 97 1 18,67 66 1 

Mekanik Otomotif SMK Muh. 6 
Rogojampi Banyuwangi 

0 14 990 39 80 1 20,01 66 0 

 



Lampiran 2. (Lanjutan) 

Nama Jurusan SMK X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 Y 
Tata busana SMK PGRI Kesamben 
Kab. Blitar 

0 17 40 12 8 0 20,1 70,3 0 

Akuntansi SMK Magetan 1 Kab. 
Magetan 

0 38 145 46 31 1 22,38 69,9 1 

Admin. PKT SMK Karya Dharma 2 
Kab. Trenggalek 

0 24 76 29 40 1 18,65 70,2 1 

Mekanik Otomotif SMK YP 17 Kab. 
Lumajang 

0 42 397 33 7 1 20,44 64,5 0 

Mekanik Otomotif SMK Wiyata 
Dharma Walikukun Kab. Ngawi 

0 4 166 18 19 1 18,72 65,2 0 

Mesin Perkakas SMK Dharma 
Wirawan Tg. Angin Sidoarjo 

0 14 56 16 50 1 20,42 74 0 

Admin PKT SMK Sore Kota 
Probolinggo 

0 30 115 25 5 1 21,48 71,3 0 

Akuntansi SMK 2 Pancasila Jember 0 21 221 16 28 1 22,86 61,7 1 
Akomodasi Perhotelan SMK 
Prajnaparamita Kota Malang 

0 14 447 28 39 1 23,49 73,9 1 

Mekanik Otomotif SMKN 1 
Trenggalek 

1 7 386 68 35 1 21,56 70,2 1 

Admin PKT SMK Pawyatan 1 Kota 
Kediri 

0 61 307 34 47 1 19,67 73,2 1 

Akuntansi SMK Brawijaya 1 Kota 
Kediri 

0 20 89 18 9 1 20,34 73,2 0 

Akuntansi SMK Paramita Kota 
Mojokerto 

0 37 171 28 40 1 20,01 74,6 0 

Bodi Otomotif SMK Yapenas 
Gempol Kab. Pasuruan 

0 5 184 28 33 1 19,83 64,2 0 

Akuntansi SMK Trisila Undaan 
Surabaya 

0 31 464 31 58 1 17,67 74,6 0 

Admin Perkantoran SMK PGRI 
Donorojo Pacitan 

0 33 309 25 20 1 13,98 68,1 1 

Instalasi Listrik SMK Islam Ahmad 
Yani Ngantang Malang 

0 11 51 15 12 1 17,76 66,9 0 

Penjualan SMK YP Kota Blitar 0 0 33 427 68 65 1 14,07 75,1 0 
Akuntansi SMK Pawyatan Daha 2 
Kota Kediri 

0 43 255 34 16 1 19,14 73,2 0 

Akuntansi SMK Muh. 1 Genteng 
Banyuwangi 

0 39 464 43 131 1 21,61 66 0 

Akuntansi SMK Darma Siswa 2 
Waru Sidoarjo 

0 15 175 32 17 1 20,84 74 1 

Bisnis& Manajemen SMK Islam 
Penanggungan Ngoro Kab. 
Mojokerto 

0 4 137 17 15 1 19,76 70,3 0 

 



Lampiran 2. (Lanjutan) 

Nama Jurusan SMK X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 Y 
Usaha Jasa Pariwisata SMK 
Pariwisata Airlangga Kab. 
Mojokerto 

0 17 40 12 8 0 20,1 70,3 0 

Akuntansi SMK Pahlawan 
Mojosari Mojokerto 

0 38 145 46 31 1 22,38 69,9 1 

Mekanika Otomotif SMK 
Raden Patah Mojosari 
Mojokerto 

0 24 76 29 40 1 18,65 70,2 1 

Tek. Permesinan SMK 
Nasional Mojosari Kab. 
Mojokerto 

0 42 397 33 7 1 20,44 64,5 0 

Admin PKT SMK PGRI 
Sooko Kab. Mojokerto 

0 4 166 18 19 1 18,72 65,2 0 

Mesin Perkakas SMK Al 
Islamy Gedeg Kab. 
Mojokerto 

0 14 56 16 50 1 20,42 74 0 

Mekanik Otomotif SMK 
Jayanegara Puri Mojokerto 

0 30 115 25 5 1 21,48 71,3 0 

Tek Listrik Instl SMK 
Ahmad Yani Mayangan 
Kota Probolinggo 

0 21 221 16 28 1 22,86 61,7 1 

Akuntansi SMK Pemuda 
Krian Sidoarjo 

0 14 447 28 39 1 23,49 73,9 1 

Akuntansi SMK 
Diponegoro Sidoarjo 

1 7 386 68 35 1 21,56 70,2 1 

Akuntansi SMK Budi 
Utomo Prambon Sidoarjo 

0 61 307 34 47 1 19,67 73,2 1 

Mekanik Otomotif SMK 
YPM 4 Taman Sidoarjo 

0 20 89 18 9 1 20,34 73,2 0 

Instl. Listrik SMK 
Persatuan 2 Tulangan 
Sidoarjo 

0 37 171 28 40 1 20,01 74,6 0 

Akuntansi SMK 
Darussalam Taman Sidoarjo 

0 5 184 28 33 1 19,83 64,2 0 

Mekanik Otomotif SMK 
Senopati Sidoarjo 

0 31 464 31 58 1 17,67 74,6 0 

Mesin Perkakas SMK 
Antartika Buduran Sidoarjo 

0 33 309 25 20 1 13,98 68,1 1 

Akuntansi SMK Darul 
Ulum 1 Rejoso Peterongan 
Jombang 

0 11 51 15 12 1 17,76 66,9 0 

Mekanik Otomotif SMK 
Winara Jombang 

0 33 427 68 65 1 14,07 75,1 0 

Penjualan SMK Al Ihsani 
Kesamben Jombang 

0 43 255 34 16 1 19,14 73,2 0 

Tek. Informatika SMK 
Telkom Darul Ulum 
Jombang 

0 39 464 43 131 1 21,61 66 0 

 



Lampiran 2. (Lanjutan) 
Nama Jurusan SMK X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 Y 

Mekanik Otomotif SMK PGRI 2 
Jombang 

0 25 315 58 132 1 20,28 69,4 0 

Tek. Permesinan SMK Diponegoro 
Ploso Jombang 

0 17 766 43 200 1 18,48 69,4 0 

Akuntansi SMK Muh. 2 Jogoroto 
Jombang 

0 5 94 17 5 1 19,58 69,4 0 

Akuntansi SMK NU 1 Sukodadi 
Lamongan 

0 7 132 21 16 1 27,28 66,9 0 

Tek. Komputer Jaringan SMKN 1 
Kota Pasuruan 

1 27 230 57 35 1 23,67 71,4 1 

Akuntansi SMK Muh. 1 Kab. 
Lamongan 

0 32 220 60 30 1 24,48 66,9 1 

Akuntansi SMK PGRI 6 Ngawi 0 12 487 39 23 0 22,52 65,2 1 
Admin. PKT SMK Manggala 
Surabaya 

0 21 56 17 8 1 20 74,6 0 

Mekanik Otomotif SMK PGRI 6 
Surabaya 

0 45 115 24 26 1 21,5 74,6 1 

Mekanik Otomotif SMK Muh. 5 
Babat Lamongan 

0 14 602 48 100 1 22,26 66,9 1 

Admin. PKT SMK Muh. 2 Gresik 0 15 66 18 5 1 19,66 71,6 0 
Penjualan SMK Ma'arif NU Pakis 
Kab. Malang 

0 22 169 21 36 1 19,32 66,9 0 

Mekanik Otomotif SMK NU 
Miftahul Huda Kepanjen Malang 

0 10 373 37 38 1 23,17 66,9 0 

Admin. PKT SMK Panca Bhakti 
Magetan 

0 14 83 23 8 1 22,23 69,9 0 

Mekanik Otomotif SMK Darma 
Siswa 1 Waru Sidoarjo 

0 16 292 46 119 1 24,63 74 1 

Penjualan SMK Muh. 1 Baron 
Nganjuk 

0 20 54 15 10 1 21,69 67,5 0 

Akuntansi SMK PGRI Kawedanan 
Magetan 

0 22 75 21 25 0 22,81 69,9 0 

Akuntansi SMK Karya Dharma 2 
Kab. Trenggalek 

0 24 184 29 40 1 21,67 70,2 0 

Y  : Status akreditasi SMK; 1= A, 0 = selain A 
X1  : Status sekolah; 1= negeri, 0 = swasta 
X2  : Lama berdiri Sekolah (tahun) 
X3  : Banyak siswa terakhir 
X4 : Banyak guru terakhir 
X5 : Banyak alumni yang diterima dunia usaha dan industri setahun 

terakhir 
X6  :Status tanah bangunan; 1= milik sendiri, 0 = menyewa/menumpang 
X7 : Nilai rata-rata Ujian Nasional Sekolah 
X8 : Indeks Pembangunan Manusia tiap Kabupaten/Kota asal sekolah 



Lampiran 3. Prosedur NLMIXED untuk Data 1 

 
data pertama; 
 input sekolah x1 x2 x3 x4 y; 
 datalines; 
1 255 230 200 1 1 
1 250 215 195 0 1 
1 245 215 195 1 1 
. . . . . . 
. . . . . . 
. . . . . . 
 
3 200 120 130 0 0 
; 
proc nlmixed data=pertama; 
 parms beta0=0 beta1=0 beta2=0 beta3=0 beta4=0 
sd=1; 
 bounds sd >= 0; 
 eta = beta0 + beta1*x1 + beta2*x2 + beta3*x3 + 
beta4*x4 + u; 
 if (y=1) then p = exp(eta)/(1 + exp(eta)); 
  else p = 1- (exp(eta)/(1+exp(eta))); 
 if (p > 1e-8) then ll = log(p); 
  else ll = -1e100; 
 model y ~ general(ll); 
 random u ~ normal(0,sd*sd) subject=sekolah; 
 estimate 'icc' sd*sd/(1+sd*sd); 
run; 



Lampiran 4. Prosedur NLMIXED untuk Data 2 

 
data kedua; 
 input kota x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 y; 
 datalines; 
1  0 18 1647 50 62 1 22.56 67.5 0 
1  0 35 471 31 83 1 19.62 67.5 1 
1  0 14 267 55 59 1 19.62 67.5 1 
 
.  . . . . . . . . . 
.  . . . . . . . . . 
.  . . . . . . . . .
  
20 0 33 309 25 20 1 13.98 68.1 1 
; 
proc nlmixed data=kedua; 
 parms beta0=0 beta1=2 beta2=0 beta3=0 beta4=0 
beta5=0 beta6=0 beta7=0 beta8=0 sd=1; 
 bounds sd >= 0; 
 eta = beta0 + beta1*x1 + beta2*x2 + beta3*x3 + 
beta4*x4 + beta5*x5 + beta6*x6 + beta7*x7 + beta8*x8 + 
u; 
 if (y=1) then p = exp(eta)/(1 + exp(eta)); 
  else p = 1- (exp(eta)/(1+exp(eta))); 
 if (p > 1e-8) then ll = log(p); 
  else ll = -1e100; 
 model y ~ general(ll); 
 random u ~ normal(0,sd*sd) subject=kota; 
 estimate 'icc' sd*sd/(1+sd*sd); 
run; 



Lampiran 5. Hasil Output Prosedur NLMIXED pada Data 1 
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Lampiran 6. Hasil Output Prosedur NLMIXED pada Data 2 
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Lampiran 7. Program WinBUGS 1.4 untuk Data 1 

 
model { 
  # N observations 
  for (i in 1:N) { 
   y[i] ~ dbern(p[i]) 
   logit(p[i]) <- beta0 + beta1*x1[i] + 
beta2*x2[i] +  
    beta3* x3[i] + beta4*x4[i] + 
u[group[i]]  
  } 
  # M groups 
  for (j in 1:M) { 
   u[j] ~ dnorm(0,tau) 
  } 
  # Priors 
  beta0 ~ dnorm(0.0,1.0E-6) 
  beta1 ~ dnorm(0.0,1.0E-6) 
  beta2 ~ dnorm(0.0,1.0E-6) 
  beta3 ~ dnorm(0.0,1.0E-6) 
  beta4 ~ dnorm(0.0,1.0E-6) 
  # Hyperprior 
  tau ~ dgamma(0.001,0.001) 
} 
 
list(N=79,M=3) 
 
y[] x1[] x2[] x3[] x4[] group[] 
1 255 230 200 1 1 
1 250 215 195 0 1 
1 245 215 195 1 1 
. .   .   .   . . 
. .   .   .   . . 
. .   .   .   . . 
 
0 200 120 130 0 3 
END 
 
list(beta0=0,beta1=0,beta2=0,beta3=0,beta4=0,tau=1) 



Lampiran 8. Program WinBUGS 1.4 untuk Data 2 

 
model { 
  # N observations 
  for (i in 1:N) { 
   y[i] ~ dbern(p[i]) 
   logit(p[i]) <- beta0 + beta1*x1[i] + 
beta2*x2[i] +  
    beta3* x3[i] + beta4*x4[i] + 
beta5* x5[i] + beta6* x6[i] + beta7* x7[i] + beta8* 
x8[i] + u[group[i]]  
  } 
  # M groups 
  for (j in 1:M) { 
   u[j] ~ dnorm(0,tau) 
  } 
  # Priors 
  beta0 ~ dnorm(0.0,1.0E-6) 
  beta1 ~ dnorm(0.0,1.0E-6) 
  beta2 ~ dnorm(0.0,1.0E-6) 
  beta3 ~ dnorm(0.0,1.0E-6) 
  beta4 ~ dnorm(0.0,1.0E-6) 
  beta5 ~ dnorm(0.0,1.0E-6) 
  beta6 ~ dnorm(0.0,1.0E-6) 
  beta7 ~ dnorm(0.0,1.0E-6) 
  beta8 ~ dnorm(0.0,1.0E-6) 
  # Hyperprior 
  tau ~ dgamma(0.001,0.001) 
} 
 
list(N=104,M=20) 
 
y[] x1[] x2[] x3[] x4[] x5[] x6[] x7[] x8[] group[] 
0 0 18 1647 50 62 1 22.56 67.5 1 
1 0 35 471 31 83 1 19.62 67.5 1 
1 0 14 267 55 59 1 19.62 67.5 1 
. . .  . . . . . . . 
. . .  . . . . . . . 
. . .  . . . . . . . 
 
1 0 33 309 25 20 1 13.98 68.1 20 
END 
 
list(beta0=0,beta1=0,beta2=0,beta3=0,beta4=0,beta5=0,bet
a6=0,beta7=0,beta8=0,tau=1) 



Lampiran 9. Hasil Output Program WinBUGS 1.4 pada Data 1 

 

 
 
 
Gambar ACF penduga parameter untuk data 1 

 
 
 
 



Lampiran 9. (Lanjutan) 
 
Gambar Kernel Density penduga parameter pada data 1 

 
 
 
Gambar Dynamic Trace penduga parameter pada data 1 

 
 
 
 



Lampiran 10. Hasil Output Program WinBUGS 1.4 pada Data 2 

 

 

 

Gambar ACF penduga parameter pada data 2 

 

 



Lampiran 10. (Lanjutan) 

Gambar Kernel Density penduga parameter pada data 2 

 

 

Gambar Dynamic Trace penduga parameter pada data 2 

 



Lampiran 10. (Lanjutan) 

 
 



Lampiran 11.  Model Logit Dengan Nilai  Sebagai Intersep 
Pada Data 2 

Kabupaten/Kota Bojonegoro 

 

Kabupaten/Kota Blitar 

 

Kabupaten/Kota Banyuwangi 

 

Kabupaten/Kota Gresik 

 

Kabupaten/Kota Jombang 

 



Kabupaten/Kota Jember 

 

Kabupaten/Kota Kediri 

 

Kabupaten/Kota Lamongan 

 

Kabupaten/Kota Lumajang 

 

Kabupaten/Kota Magetan 

 



Kabupaten/Kota Mojokerto 

 
Kabupaten/Kota Malang 

 

Kabupaten/Kota Nganjuk 

 

Kabupaten/Kota Ngawi 

 
 

Kabupaten/Kota Pacitan 

 



Kabupaten/Kota Probolinggo 

 
Kabupaten/Kota Pasuruan 

 

Kabupaten/Kota Surabaya 

 

Kabupaten/Kota Sidoarjo 

 

Kabupaten/Kota Trenggalek 

 
 


