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 Lembaga pendidikan tinggi harus bisa menjamin keberhasilan mahasiswa dalam bidang 

akademik. Maka lembaga pendidikan tinggi harus dapat membuat model untuk 

memprediksi keberhasilan mahasiswa sedini mungkin. Untuk mendapatkan model dalam 

memprediksi keberhasilan mahasiswa perlu untuk menentukan faktor-faktor yang 

berpengaruh, dimana faktor-faktor tersebut berbentuk data kontinyu dan data kategori. Oleh 

karena itu tujuan penelitian ini adalah membangun model regresi logistik berdasarkan data 

campuran dari data kontinyu dan data kategori, kemudian melakukan pengujian akurasi 

model untuk memprediksi keberhasilan mahasiswa di perguruan tinggi. Data penelitian 

yang digunakan sebanyak 68 data dari mahasiswa. Enam tahapan penelitian yang telah 

dilakukan yaitu tahap pertama persiapan dan pengumpulan data, tahap kedua menganalisis 

data, tahap ketiga membangun model multinomial regresi logistik, tahap empat menguji 

koefisien model, tahap keempat pengujian dan validasi model, tahap ke lima mengukur 

akurasi model, tahap keenam menarik kesimpulan berdasarkan hasil analisis yang 

diperoleh. Hasil analisis dan akurasi model prediksi menggunakan metode  multinomial 

regresi logistik,  didapatkan model yang terbaik dengan faktor yang signifikan 

mempengaruhi lama studi adalah jenis kelamin, jurusan, dan jalur masuk, sedangkan 

akurasi model prediksi untuk masing-masing variabel respon lama studi adalah 96,4%. 
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Student success 

Higher education institute should have maintained its student’s success in their academic 

field. Therefore, higher education institute should make a model to predict its success as 

early as possible. To have such model, the impacting factors should be determined, which 

factor are in the forms of continuous dan categorized data. This research is aimed to build 

logistic regression model based on compounded data from continuous and categorized 

data, which then test the model accuracy to predict the student’s success in such institute. 

Research data is using 68 student’s data. There are 6 research steps, first, data 

preparation and collection, second, data analysis, third, building the logistic multinomial 

regression model, fourth, data testing and validation, fifth, measure the model accuracy, 

and the sixth step is drawing the conclusion based on the analysis output. The result of 

prediction analysis dan accuracy test using logistic multinomial regression is the best 

model with significant factors that influence the study time are gender, department and 

selection track, while prediction accuracy model for each study time response variable is 

96.4%. 
 

©2022 Penulis. Diterbitkan oleh Program Studi Akuntansi, Institut Koperasi Indonesia. 

Ini adalah artikel akses terbuka di bawah lisensi CC BY NC 

(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/) 

 

PENDAHULUAN 

Metode regresi adalah salah satu metode yang umum dan paling dasar digunakan dalam 

menentukan prediksi terhadap suatu data, dengan cara mengetahui pengaruh variabel respon dengan 

variabel predictor (Nafi’iyah, 2016; Rabbi et al., 2021). Tujuan dari metode regresi adalah memperoleh 

model prediksi yang baik yang ditunjukkan dengan pengujian akurasi dengan tingkat kesalahan yang 

rendah (Utama & Hajarisman, 2021).  

Saat ini perkembangan akuisisi data terus dikembangkan, data penyimpanan dan analisis dan 

teknologi prediksi di era data besar pada bidang medis mencari lebih sederhana dan cepat (Lee & Han, 

2020; Zhou et al., 2019). Metode regresi hanya dapat memproses variabel berbentuk data kontinyu dan 

variabel tersebut harus terdapat korelasi atau pengaruh, bila variabel tidak mempunyai sifat tersebut 

maka tidak bisa diselesaikan dengan metode regresi dan menjadi kelemahan metode tersebut karena 

pada saat proses pengambilan data mesti terdapat data yang berbentuk kategorikal (Nugraha, 2014; 

Purba & Ruslan, 2020; Sarwono, 2013).  

mailto:sentot@cbn.net.id
mailto:suhartono@ti.uin-malang.ac.id
mailto:totokchamidy@gmail.com
mailto:zamansyahiduz@gmail.com


Sentot Eko Baskoro, Suhartono, Totok Chamidy, Syahiduz Zaman (2022).   
Fair Value : Jurnal Ilmiah Akuntansi dan Keuangan. Vol. 5 No. 3 Oktober 2022 

P-ISSN: 2622-2191 E-ISSN : 2622-2205 
 

1552 

Jika proses pengambilan data terdapat data yang berbentuk kategori saja, maka perlu metode 

linier yang digeneralisasi atau disebut metode regresi logistik. Dimana metode regresi logistik adalah 

metode regresi yang setiap variabelnya berbentuk kategori atau interval menurut Liang et al. (2020) dan 

tidak mengharuskan bahwa semua variabel responnya adalah berbentuk data kategori dan berskala 

dikotomi. Sedangkan tujuan dari metode ini adalah sama dengan regresi linear yaitu memperoleh model 

prediksi yang baik dengan ditunjukkan dengan tingkat akurasi yang rendah. Pemodelan prediksi 

keberhasilan mahasiswa dibutuhkan demi mengetahui apakah sistem pembelajaran yang dilakukan 

sudah cukup baik atau tidak (Guswandi et al., 2021; Heryana et al., 2020). 

Berdasarkan penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh Rizki et al. (2020) mengungkapkan 

bahwa model regresi  logistik  multinomial dipilih  sebagai  model terbaik  yang  menggambarkan 

kondisi  penjurusan  peserta  didik, hal  ini  dikarenakan  tingkat  akurasinya  lebih  tinggi dibandingkan  

pada  model  diskriminan  untuk  setiap  kemungkinan  dalam  pembagian  proporsi data  training  dan 

testing. Kemudian penelitian Santosa & Chrismanto (2018) mengungkapkan bahwa rata-rata akurasi 

pemodelan lebih tinggi menggunakan Regresi Logistik. Tetapi untuk kestabilan model prediksi terlihat 

bahwa model Regresi Multinomial lebih stabil daripada model Regresi Logistik 

Pada penelitian ini membahas tahapan membangun model multinomial regresi logistik dan 

mengukur akurasi model multinomial regresi logistic, penelitian ini menggunakan model multinomial 

regresi logistik karena data respon untuk prediksi adalah data dengan kategori lebih dari 2 kategori, data 

respon dan data predictor yang didapat adalah berbentuk data campuran, yang terdiri dari data kontinu 

dan data kategori. Pada multinomial regresi logistik untuk data kontinu harus dilakukan transformasi 

data terlebih dahulu, yaitu merubah bentuk data kontinu menjadi berbentuk data kategori. Penelitian ini 

juga menghitung akurasi model yang didapat, dengan ditunjukkan nilai error yang didapat. 

 

METODE PENELITIAN 

Penelitian ini dilaksanakan pada bulan Januari hingga Februari 2022. Penelitian ini bertempat di 

satu program studi pada lembaga pendidikan tinggi. Pengolahan data dilakukan di Laboratorium Data 

Sains Jurusan Teknik Informatika UIN Maulana Malik Ibrahim Malang. Penelitian ini menggunakan 

data primer dengan menjalankan kusioner kepada mahasiswa yang telah lulus pada tahun 2021 dalam 

satu program studi pada lembaga pendidikan tinggi di jawa timur. 

Pengambilan sampel data dalam penelitian ini berjumlah 90 mahasiswa, yaitu data mahasiswa 

yang telah lulus pada tahun 2021. Dari pengambilan sampel data tersebut terdapat missing data 

sebanyak 4 orang dimana dari 90 responden menjadi 86 responden yang diproses dengan metode 

multinomial regresi logistik. 

Pada penelitian ini mengambil objeck pada perkembangan mahasiswa di lembaga pendidikan 

tinggi, dimana salah satu untuk mengukur kesuksesan mahasiswa di lembaga  Pendidikan tinggi adalah 

lama studi mahasiswa (Goodwin, 2011), maka pada penelitian ini mengambil variabel respon (y) yaitu 

Lama Studi sebagai y1 dan sebagai variabel prediktor (x) adalah Jenis kelamin sebagai x1, Jalur masuk 

sebagai x2, Jenis SMA sebagai x3, pendapatan sebagai x4, asal daerah sebagai x5, IPM sebagai x6 dan 

pekerjaan orang tua sebagai x7. Sebelum dilakukan pemrosesan data dengan metode multinomial 

regresi logistik perlu dilakukan transformasi data untuk mengubah data awal yang telah diperoleh ke 

dalam bentuk data yang dapat diolah dan sesuai dengan tujuan penelitian yaitu diskritisasi dan concept 

hierarchy for nominal data (Bi et al., 2020). 

Tahapan penelitian dibagi menjadi enam tahapan penelitian yaitu tahap pertama persiapan dan 

pengumpulan data, tahap kedua menganalisis data, tahap ketiga membangun model multinomial regresi 

logistik, tahap empat menguji koefisien model, tahap keempat pengujian dan validasi model, tahap ke 

lima mengukur akurasi model, tahap keenam menarik kesimpulan berdasarkan hasil analisis yang 

diperoleh. 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Tahap pertama persiapan dan pengumpulan data 

Sampel data dalam penelitian ini berjumlah 86 mahasiswa terdiri dari 80 mahasiswa sebagai 

data training dan 6 mahasiswa sebagai data test.  Variabel respon (y) terdapat dua variable yaitu Lama 

Studi (y1) sedangkan variabel prediktor terdapat tujuh variabel yaitu Jenis kelamin (x1), Jalur masuk 

(x2), Jenis SMA (x3), pendapatan (x4), asal daerah (x5), pekerjaan orang tua (x6) dan IPM (x7).  
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Setelah data terkumpul disimpan pada file excel "mahasiswaIPKup1.xlsx" . Kemudian dilakukan proses 

import dengan script kode program R pada gambar 1. 

 

 

 

 

Gambar 1 Kode program R membaca data file mahasiswaIPKup1.xlsx 

Untuk melihat data dengan script kode program R pada gambar 5. 

 

 

 

Gambar 2 Kode program R menampilkan data set seer_multi 

Hasil script kode program R untuk menampilkan data set seer_multi dapat dilihat pada 

gambar 3. 

 

Gambar 3 Hasil Kode program R menampilkan data set seer_ordinal 

Setelah mendapatkan data, maka dilakukan pembagian data menjadi dua bagian yaitu data 

training sebanyak 60% digunakan untuk membangun model prediksi dan data testing sebanyak 40% 

digunakan untuk mengukur akurasi terhadap model prediksi.  

 

 

 

 

 

 

 

 

```{r} 
## Import the data 
library(readxl) 
seer_ordinal <- read_excel(path = "mahasiswaIPKupno.xlsx") 
seer_ordinal 
``` 

```{r} 
head(seer_ordinal) 
tail(seer_ordinal) 
``` 

```{r} 
set.seed(111) 
ind <- sample(2, nrow(cmcData), 
              replace = TRUE, 
              prob = c(0.6, 0.4)) 
training <- cmcData[ind==1,] 
testing <- cmcData[ind==2,] 
training  
testing 
``` 
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Tahap kedua menganalisis data 

Pada penelitian ini dilakukan analis data dengan menggunakan analisis statistik deskriptif, 

analisis statistik deskriptif digunakan untuk menjelaskan karakteristik data yang dijadikan objek 

penelitian berdasarkan variabel predictor dan variabel respon. Hasil analisis statistik deskriptif varibel 

IPK mayoritas memiliki IP baik dengan prosentase sebesar 52,5%, variabel Lama Studi mayoritas lulus 

normal dengan prosentase sebesar 50,0%, variabel asal SMA mayoritas SMA Negeri, variabel jalur 

masuk mayoritas SNMPTN, variabel pendapatan orangtua mayoritas Rp 1.500.000,- sampai Rp 

2.500.000,-, variabel pekerjaan orang tua maypritas PNS Non Guru/Dosen, variabel asal daerah 

mayoritas Jawa Timur, variabel Indeks Pembangunan daerah (IPM) mayoritas menengah keatas. Untuk 

mendapatkan analisis statistik deskriptif varibel dengan script kode program R pada gambar 4. 

 

 

 

Gambar 4 Kode program R menampilkan data dari variabel Lama Studi  

 

Hasil Kode program R menampilkan data bentuk tabel dari variabel Lama Studi dapat dilihat 

pada gambar 5. 

 

Gambar 5 Hasil Kode program R menampilkan data dari variabel Lama Studi 

 

Sedangkan analisis deskriptip variabel predictor terhadap variabel respon. Variabel lama studi 

dengan variabel jenis kelamin didapat bahwa terlambat lulus mayoritas laki-laki, variabel lama studi 

dengan variabel Asal SMA didapat bahwa lulus tepat waktu mayoritas SMA, variabel lama studi dengan 

variabel jalur masuk didapat bahwa lulus tepat waktu mayoritas jalur SNMPTN, variabel lama studi 

dengan variabel pendapatan orang tua didapat bahwa lulus tepat waktu mayoritas pendapatan orang tua 

Rp 1.000.000,- sampai Rp 1.500.000,-, variabel lama studi dengan variabel pekerjaan orang tua didapat 

bahwa lulus tepat waktu mayoritas pekerjaan orang tua PNS Guru/Dosen, variabel lama studi dengan 

variabel asal daerah didapat bahwa lulus tepat waktu mayoritas dari wilayah jawa timur, variabel lama 

studi dengan variabel IPM didapat bahwa lulus tepat waktu mayoritas tingkat IPM menengah keatas. 

Untuk mendapatkan analisis statistik deskriptif  variabel lama studi dengan variabel jenis kelamin 

dengan script kode program R pada gambar 6. 

 

 

 

 

Gambar 6 Kode program R menampilkan probabilitas data dari variabel Jenis kelamin 

terhadap variabel Lama Studi 

 

Hasil Kode program R menampilkan probabilitas data dari variabel Jenis kelamin terhadap 

variabel Lama Studi dapat dilihat pada gambar 7. 

```{r} 
table(training$Lama_Studi_up1) 
prop.table(table(training $Lama_Studi_up1)) 
``` 

```{r} 
table(tarining$Lama_Studi_up1, tarining $Jenis_Kelamin_up1) 
prop.table(table(tarining $Lama_Studi_up1, tarining $Jenis_Kelamin_up1)) 
``` 
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Gambar 7 Hasil Kode program R menampilkan probabilitas data dari variabel Jenis kelamin 

terhadap variabel Lama Studi 

 

Sampel data yang telah diperoleh kemudian dilakukan transformasi data untuk 

mentransformasikan atribut-atribut pada variable ke dalam bentuk yang dapat diolah dengan metode 

multinomial regresi logistic. Transformasi data yang dilakukan pada penelitian ini  terbagi menjadi dua 

tahap, tahap pertama diskrtisasi dan tahap kedua konsep hierarki untuk data nominal. Tahap pertama 

diskrtisasi untuk mengunah variabel kontinu kedalam kategorikal. Tahap diskrtisasi dilakukan pada 

variabel Lama Studi (y1) dan IPM (x7). Tahap kedua konsep hierarki untuk data nominal digunakan 

untuk me-generalisasikan atribut pada variabel ke tingkat yang lebih tinggi. Tahap konsep hierarki 

untuk data nominal dilakukan pada variabel Jalur masuk (x2), Jenis SMA (x3), pendapatan (x4), asal 

daerah (x5), IPM (x6) dan pekerjaan orang tua (x7). Untuk setiap variabel yang telah dilakukan 

transformasi data yaitu y1, x1, x2, x3, x4, x5,x6 dan x7 kemudian setiap variabel tersebut dianalisa 

karakteristik nya dengan fungsi histogram() dan density() dengan script kode program R pada gambar 

8. 

 

 

 

Gambar 8 Kode program R karakteristik data Lama_Studi_up1  

 

Hasil Kode program R mengetahui karakteristik data Lama_Studi_up1 dapat dilihat 

pada gambar 9. 

 

Gambar 9 Hasil Kode program R mengetahui karakteristik data Lama_Studi_up1 

```{r} 
hist(training$Lama_Studi_up1, probability = TRUE, xlim = xlim, ylim = ylim, xlab="Lama Studi", 
main="") 
lines(dens) 
``` 
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Setelah mendapatkan karakeristik data untuk setiap variabel maka dilakukan keterhubungan 

untuk setiap variabel yang akan menjadi input dan output pada model multinomial regresi logistik 

dengan variable multi kategori, keterhubungan variabel tersebut dapat dilihat pada gambar 10.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 10 Keterhubungan variabel sebagai input dan output pada model multinomial regresi 

logistik 
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Pada gambar 10 dapat dilihat bahwa untuk model multinomial regresi logistik sebagai variabel 

yang digunakan sebagai input sebanyak tujuh variabel yaitu variabel Jenis kelamin (x1), variabel Jalur 

masuk (x2), variabel Jenis SMA (x3), variabel pendapatan (x4), variabel asal daerah (x5), variabel 

pekerjaan orang tua (x6) dan variabel IPM (x7) sedangkan variabel yang digunakan sebagai output 

adalah variabel Lama Studi (y1).  Dengan menggunakan density plot bahwa variabel-variabel tersebut 

berbentuk distribusi data yang mempunyai karakter yang mirip, dengan membentuk distribusi yang 

mirip akan didapatkan model multinomial regresi logistik yang optimum. 

 

Tahap ketiga membangun model multinominal regresi logistic  

Multinominal regresi logistic dapat digunakan untuk memprediksi variabel dependen kategoris 

yang memiliki lebih dari dua level. Output model Multinominal regresi logistic dapat diprediksi dengan 

menggunakan satu atau lebih variabel bebas. Variabel bebas dapat bertipe nominal, ordinal, atau 

kontinu. Pada penelitian ini model Multinominal regresi logistic dapat memprediksi lama studi menurut 

semester. Dimana variabel lama studi sudah dilakukan diskritisasi yaitu melakukan perubahan data dari 

bentuk kontinu ke dalam bentuk kategorikal. Lama studi dikategorikan menjadi tiga kategori, kategori 

pertama adalah lama studi < 8 semester dengan keterangan lebih cepat, kategori kedua adalah lama 

studi = 8 semester dengan keterangan normal, kategori ketiga adalah lama studi > 8 semester dengan 

keterangan terlambat. 

Pada penelitian ini membangun model multinominal regresi logistic dengan menggunakan 

fungsi multinorm pada package nnet, output model adalah lama studi dengan tiga level dengan script 

kode program R pada gambar 11. 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 11 Kode program R membuat model  multinominal regresi logistic dengan fungsi 

multinorm() 

 

Hasil Kode program R untuk melihat model  multinominal regresi logistic pada variabel multi model 

dapat dilihat pada gambar 12. 

 

Gambar 12 Hasil Kode program R melihat model  multinominal regresi logistic  

Pada gambar 12 terdapat beberapa output yang dihasilkan dengan menjalankan model, keluaran 

yang yang dihasilkan dari menjalankan multimodel terdapat tiga iterasi dan menyertakan log negatif 

pada iterasi nilai 30 didapat log negative akhir 1,386294. 

```{r} 
library(nnet) 
## Run the multinomial model with the multinom function and summarize it 
multimodel <- multinom(training$Lama_Studi_up1~ training$Jenis_Kelamin_up1+ 
training$Jalur_Masuk_up1+ training$Jenis_SMA_up1+ training$Pendapatan_up1+ 
training$Asal_Daerah_up1+ training$IPM_up1+ training$Pekerjaan_Ortu_up1) 
``` 
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Untuk melihat hasil model  multinominal regresi logistic dengan fungsi summary() dapat 

menggunakan script kode program R pada gambar 11. 

 

 

 

Hasil Kode program R untuk melihat hasil model  multinominal regresi logistic dengan fungsi 

summary() dapat dilihat pada gambar 12. 

 

 

Gambar 13 Hasil Kode program R membuat model  multinominal regresi logistic dengan fungsi 

summary() 

 

Pada gambar 13 adalah ringkasan model  multinominal regresi logistic dengan fungsi 

summary(), dari ringkasan model didapat residual deviance sebesar 2.7725 hasil ini didapat dari dua 

kali nilai log negative akhir pada iterasi nilai 30 sebesar 1,386294 dan dapat digunakan dalam 

perbandingan model bersarang.  

Output dari ringkasan model memiliki blok coefisient dan blok standard error. Masing-masing 

blok ini memiliki satu baris nilai yang sesuai dengan persamaan model. Berfokus pada blok koefisien, 

kita dapat melihat baris pertama yang membandingkan Lama Studi = "2" dengan Lama Studi = "1" dan 

baris kedua membandingkan Lama Studi = "3" dengan Lama Studi dasar kami = "1". Jika kita 

menganggap koefisien dari baris pertama adalah b1, koefisien dari baris kedua adalah b2, koefisien dari 

baris ketiga adalah b3, koefisien dari baris keempat adalah b4, koefisien dari baris kelima adalah b5 , 

kita dapat menulis persamaan model kita: 

ln(
𝑃(𝐿𝑎𝑚𝑎𝑆𝑡𝑢𝑑𝑖 = 2)

𝑃(𝐿𝑎𝑚𝑎𝑆𝑡𝑢𝑑𝑖 = 1)
= 𝑏10 + 𝑏11Jenis_Kelamin_up1 + 𝑏12Jalur_Masuk_up1 +𝑏13Jenis_SMA_up1

+𝑏14Pendapatan_up1 +𝑏15Asal_Daerah_up1 +𝑏16IPM_up1

+𝑏17Pekerjaan_Ortu_up1 

b11 adalah peningkatan satu unit dalam variabel Jenis_Kelamin_up1 dikaitkan dengan penurunan 

peluang log sebesar 26,88 . 

```{r} 
summary(multimodel) 
``` 
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b12 adalah peningkatan satu unit dalam variabel Jalur_Masuk_up1 dikaitkan dengan penurunan peluang 

log sebesar 39,66 . 

Menghitung rasio probabilitas dalam memilih satu kategori hasil atas probabilitas memilih 

kategori dasar atau bisa disebut risiko relatif. Risiko relatif adalah persamaan linier sisi kanan yang 

dieksponenkan, yang mengarah ke fakta bahwa koefisien regresi yang dieksponenkan adalah rasio 

risiko relatif untuk perubahan unit dalam variabel prediktor. Untuk menghitung koefisien dari model 

digunakan untuk melihat rasio risiko dapat menggunakan script kode program R pada gambar 11. 

 

 

 

 

Hasil Kode program R untuk melihat rasio risiko model  multinominal regresi logistic dapat 

dilihat pada gambar 14. 

 

 

Gambar 14 Hasil Kode program R membuat rasio risiko model  multinominal regresi logistic. 

 

Rasio risiko relatif untuk peningkatan satu unit dalam variabel Jenis_Kelamin_up1 adalah 

4,752 untuk Lama Studi ‘1’ dengan  Lama Studi ‘2’. Pembuatan model regresi logistik multinomial 

dilakukan berjenjang yaitu sebanyak 6 model, model regresi logistik multinomial pertama adalah 

multimodelfit1 dengan variabel respon lama studi dan variabel predictor jenis kelamin, model regresi 

logistik multinomial kedua adalah multimodelfit2 dengan variabel respon lama studi dan variabel 

predictor jenis kelamin dan jalur masuk, model regresi logistik multinomial ketiga adalah 

multimodelfit3 yaitu dengan variabel respon lama studi dan variabel predictor jenis kelamin, jalur 

masuk dan jenis masuk, model regresi logistik multinomial keempat adalah multimodelfit4 yaitu 

dengan variabel respon lama studi dan variabel predictor jenis kelamin, jalur masuk, jenis masuk dan 

Pendapatan, model regresi logistik multinomial kelima adalah multimodelfit5 yaitu dengan variabel 

respon lama studi dan variabel predictor jenis kelamin, jalur masuk, jenis masuk, Pendapatan dan asal 

daerah, model regresi logistik multinomial keenam adalah multimodelfit6 yaitu dengan variabel respon 

lama studi dan variabel predictor jenis kelamin, jalur masuk, jenis masuk, Pendapatan, asal daerah dan 

IPM, model regresi logistik multinomial ketujuh adalah multimodelfit7 yaitu dengan variabel respon 

lama studi dan variabel predictor jenis kelamin, jalur masuk, jenis masuk, Pendapatan, asal daerah, IPM 

dan pekerjaan orang tua dengan script kode program R pada gambar 15. 

 

 

```{r} 
exp(coef(multimodel)) 
``` 
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Gambar 15 Kode program R membuat tujuh model  multinominal regresi logistic dengan 

fungsi multinorm() 

 

Hasil Kode program R membuat tujuh model  multinominal regresi logistic dengan fungsi multinorm() 

dapat dilihat pada gambar 16. 

 

Gambar 16 Hasil Kode program R membuat tujuh model  multinominal regresi logistic dengan 

fungsi multinorm() 

```{r} 
library(nnet) 
## Run the multinomial model with the multinom function and summarize it 
multimodelfit1 <- multinom (data = training, training $Lama_Studi_up1 ~ 1) 
multimodelfit2 <- multinom(data = training, training $Lama_Studi_up1~ training $Jenis_Kelamin_up1) 
multimodelfit3 <- multinom(data = training, training $Lama_Studi_up1~ training $Jenis_Kelamin_up1+ 
training $Jalur_Masuk_up1) 
multimodelfit4 <- multinom(data = training, training $Lama_Studi_up1~ training $Jenis_Kelamin_up1+ 
training $Jalur_Masuk_up1+ training $Jenis_SMA_up1) 
multimodelfit5 <- multinom(data = training, training $Lama_Studi_up1~ training $Jenis_Kelamin_up1+ 
training $Jalur_Masuk_up1+ training $Jenis_SMA_up1+ training $Pendapatan_up1) 
multimodelfit6 <- multinom(data = training, training $Lama_Studi_up1~ training $Jenis_Kelamin_up1+ 
training $Jalur_Masuk_up1+ training $Jenis_SMA_up1+ training $Pendapatan_up1+ training 
$Asal_Daerah_up1) 
multimodelfit7 <- multinom(data = training, training $Lama_Studi_up1~ training $Jenis_Kelamin_up1+ 
training $Jalur_Masuk_up1+ training $Jenis_SMA_up1+ training $Pendapatan_up1+ training 
$Asal_Daerah_up1+ training $IPM_up1) 
multimodelfit8 <- multinom(data = training, training $Lama_Studi_up1~ training $Jenis_Kelamin_up1+ 
training $Jalur_Masuk_up1+ training $Jenis_SMA_up1+ training $Pendapatan_up1+ training 
$Asal_Daerah_up1+ training $IPM_up1+ training $Pekerjaan_Ortu_up1) 
``` 
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Pada penelitian ini menggunakan analisis varians (ANOVA) untuk menguji signifikansi model 

regresi, goodness of fit model dinilai secara tidak langsung dengan membandingkan model regresi 

dengan model regresi sebelum menambahkan variabel dengan script kode program R pada gambar 17. 

 

 

 

 

Gambar 17 Kode program R analisa anova pada tujuh model  multinominal regresi logistic  

 

Hasil Kode program R analisa anova pada tujuh model  multinominal regresi logistic dapat dilihat pada 

gambar 18. 

 

 

Gambar 18 Hasil Kode program R keluaran dari model regresi logistik multinomial Hasil 

ANOVA dari perbandingan enam model. 

 

Pada gambar 18, signifikansi model regresi dipertimbangkan dengan nilai P<0,10 atau P<0,15 

saat membandingkan model regresi berganda. Nilai P pada multimodelfit6 menunjukkan bahwa model 

regresi logistik multinomial yang diusulkan adalah signifikan.  

 

Tahap empat menguji koefisien model 

Setelah membangun multinominal regresi logistic, tahap berikut adalah menghitung nilai P dari 

koefisien regresi dengan menggunakan uji Wald atau bisa disebut sebagai uji z. multinominal regresi 

logistic adalah mempunyai koefisien jika signifikasinya mempunyai nilai pada dua sisi sebesar  P<0,05 

dengan script kode program R pada gambar 19. 

 

 

 

 

Gambar 19 Kode program R uji Wald pada model  multinominal regresi logistic  

```{r} 
## Melakukan test ANOVA pada tujuh model  
anova ( multimodelfit1, multimodelfit2, multimodelfit3, multimodelfit4, multimodelfit5, 
multimodelfit6,  multimodelfit7, multimodelfit8) 
``` 

```{r} 
## Wald tests/z tests of the coefficients 

zvalues <- summary(multimodelfit6)$coefficients / summary(multimodelfit6)$standard.errors 
pvalues <- pnorm(abs(zvalues), lower.tail = FALSE) * 2 
pvalues 
``` 
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Hasil Kode program R uji Wald pada model  multinominal regresi logistic dapat dilihat pada 

gambar 20 

 

Gambar 20 Hasil Kode program R uji Wald pada model  multinominal regresi logistic 

 

Pada gambar 20 didapat variabel dengan nilai P signifikan dari koefisien jika ditentukan sebagai 

faktor prognostik signifikan yang berkontribusi secara signifikan dengan lama studi terhadap jenis 

kelamin. 

 

Tahap ke lima mengukur akurasi model 

Selain itu, model regresi selanjutnya divalidasi dengan memprediksi hasil lama studi pada 

kumpulan data menggunakan fungsi prediksi script kode program R dapat dilihat pada gambar 21.  

 

 

 

Gambar 21 Kode program R untuk prediksi dengan fungsi predict().  

Hasil Kode program R untuk prediksi dengan fungsi predict() dapat dilihat pada gambar 22. 

 

Gambar 22 Hasil Kode program R untuk prediksi dengan fungsi predict().  

Kemudian prediksi dari model terhadap lama studi pada kumpulan data diproses secara probabilitas 

menggunakan fungsi prediksi di R dapat dilihat pada gambar 23.  

 

 

 

 

Gambar 23 Kode program R untuk prediksi dengan probabilitas.  

Hasil Kode program R untuk prediksi dengan nilai probabilitas dapat dilihat pada gambar 24. 

```{r} 
## Predict the category of outcomes for each patient 

pred.multinom <- predict(multimodelfit6, testing) 
pred.multinom 
``` 

```{r} 
## Probabilities with each outcome for each patient 

pprob <- predict(multimodelfit6, testing, type = "p") 
head(pprob) 
``` 
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Gambar 24 Hasil Kode program R untuk prediksi dengan nilai probabilitas 

Untuk lebih memudahkan hasil model berupa prediksi dengan data real, maka dapat dibuat dengan satu 

data yaitu data_model script kode program R dapat dilihat pada gambar 25.  

 

 

 

Gambar 25 Kode program R untuk membuat data_model  

Hasil Kode program R untuk membuat data_model yang berisi data prediksi data data real  dapat 

dilihat pada gambar 26. 

 

Gambar 26 Kode program R untuk membuat data_model  

Tahap keenam menarik kesimpulan berdasarkan hasil analisis yang diperoleh. 

Keakuratan model dalam memprediksi lama studi mahasiswa dengan fungsi mean(), 

keakuratan prediksi dapat diperoleh dengan menghitung rata-rata dari lama studi setiap data dengan 

lama studi predict. script kode program R dapat dilihat pada gambar 27.  

 

 

 

Gambar 27 Kode program R untuk akurasi model  

Hasil Kode program R untuk akurasi model  dapat dilihat pada gambar 28. 

 

Gambar 28 Hasil Kode program R untuk untuk akurasi model   

Pada gambar 28 hasil keakuratan model menunjukkan bahwa 96,4% dari hasil lama studi dalam 

kumpulan data ini diverifikasi kebenarannya dengan menggunakan model regresi multinomial, dimana 

```{r} 
data_model <- testing[c(1,3,18)] 
data_model 
``` 

```{r} 

## Calculate the prediction accuracy of the model 

pred_accuracy <- mean(testing$predict == testing $Lama_Studi_up1) 

pred_accuracy 

``` 
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hasil nya menunjukkan bahwa model regresi multinomial ini memiliki keandalan yang kuat. Dapat 

ditujukkan plot data berupa grafik antara data real dengan data prediksi, plot warna merah adalah data 

real sedangkan plot warna biru adalah data prediksi, sedangkan plot warna biru gelap adalah irisan 

antara data real dengan data prediksi seperti pada gambar 27. 

 

Gambar 29 Plot grafik data real dan data prediksi 

 

KESIMPULAN 

Dari model prediksi yang telah dibangun menggunakan metode multinomial regresi logistik 

dengan variable multi kategori untuk memprediksi keberhasilan mahasiswa di Perguruan Tinggi 

menggunakan perangkat lunak R. Model regresi logistic multinomial  yang baik pada multimodelfit6 

dengan variabel output adalah training$Lama_Studi_up1 sedangkan variabel input adalah 

training$Jenis_Kelamin_up1, training$Jalur_Masuk_up1, training$Jenis_SMA_up1, training $ 

Pendapatan_up1 dan training $ Asal_Daerah_up1. Hasil multimodelfit 6 menunjukkan akurasi sebesar 

96,4%  dari kumpulan data yang diverifikasi kebenarannya, sehingga dapat ditarik kesimpulan bahwa 

model regresi logistic multinomial  yang dibangun memiliki keandalan yang kuat. 
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