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ANTARA

PEJABAT PEMBUAT KOMITMEN
LEMBAGA PENELITIAN DAN PENGABDIAN KEPADA MASYARAKAT
UNIVERSITAS LAMPUNG

DAN
NETTI HERAWATI, Dr.(Ketua)
PENANGGUNGJAWAB KEGIATAN PENELITIAN DENGAN JUDUL SELEKSI
MODEL LOGISTIK BINER DENGAN MULTIKOLINEARITAS DAN
PENDUGAAN PEUBAH YANG MEMPENGARUHI KEMISKINAN DI
INDONESIA

FAKULTAS MIPA
UNIVERSITAS LAMPUNG
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RINGKASAN KONTRAK

Kegiatan yang dananya berasal dari DIPA BLU Universitas Lam
ampung

N
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©NO o

10.

1.

12.

No./Tgl.DIPA
Kode Keg./Sub.Keg/MAK

No. dan Tanggal SPK
Nama Penanggungjawab

DIPA-023.17.2.6775 7
e 16/2020. 27 Desember 2019
4257.011.001.053.C.5251 19 Tahun Anggaran 2020
gPenelltlan)

502/UN26.21/PN/2020 Tan

. ¢ ggal 23 Maret 202C

NETTI HERAWATI, Dr./Penanggung Jawab Kegiatan
Penelitian Institusi Unila

Alamat Penanggungjawab
] . JLProf. Su i Broj
Nomor Pokok Wajib Pajak : 68-56751g.\instgsBégjgnegoro No.1 Bandar Lampung.

rL\lJHaj SPdKISurat Perjanjian : Rp 20.000.000

raian dan ‘ i 8

hekaiiaan volume : Penelitian dengan Judul "SELEKSI MODEL LOGISTIK
BINER DENGAN MULTIKOLINEARITAS DAN

PENDUGAAN PEUBAH YANG MEMPENGARUHI
KEMISKINAN DI INDONESIA’.

Cara Pembayaran . 1. Kegiatan penelitian pembayaran angsuran | (saty)

sebesar 70% ( dari nilai pekerjaan) atau 70% x Rp
20.000.000,- yakni sebesar Rp 14.000.000,- (Empat
Belas Juta Rupiah), setelah surat perjanjian
pelaksanaan pekerjaan ini ditandatangani oleh kedua
belah pihak dan menyerahkan proposa!-proposal
kegiatan tersebut dari Pihak Kedua kepada Pihak
Pertama

2. Kegiatan penelitian pembayaran angsuran |l (dua)
sebesar 30% (dari nilai pekerjaan) atau 30% x Rp
20.000.000,- yakni sebesar Rp 6.000.000,- (Enam Juta
Rupiah), setelah pekerjaan selesai 100% dinyatakan
dengan Berita Acara Serah Terima pekerjaan dan
menyerahkan laporan hasil kegiatan dari Pihak Kedua
kepada Pihak Pertama.

3. Pembayaran tersebut di atas dilakukan melalui kas
Badan Layanan Umum (BLU) ke Rekening Pihak Kedua
pada Bank : BNI Tanjung Karang dengan nomor
rekening 0076924713, a.n. NETTI HERAWATI, Dr..
sebagai penangung jawab  kegiatan penelitian
PENELITIAN DASAR Universitas Lampung.

185 (Seratus Delapan Puluh Lima) kalender terhitung

Jangka waktu 2
pelaksanaan tanggal 23 Maret — 24 September 2020
Tanggal Penyelesaian . 24 September 2020
Pekerjaan .
- 185 harl

Jangka waktu
Pemeliharaan

Ketentuan Sanksi
1.

ila terjadi ketelambatan pekerjaan tanpa adanya alasan yarg diterima oleh
Ag;tg:;i peierjaan dikenakan sanksi/denda sebesar 171 QOO (satu permil) untuk setiap
E\ari Keterlambtam denga denda makismal sebesar 5%, (lima persen) dari jumlah harga

borongan. . i t ekerjaan tersebut ini

. ang timbul akibat keterlgmba an p ]I tersebut ini sepenuhnya
Sega;ac\j_rizggny dagn tanggung jawab pirak II. Maka kami sebgai pihak | dapat
2er:flba'talkan SPK secara sepihak dan pihak Il tidak berhak menuntut kerugian apapun

dari instansi kan- Bapderica g, 24 Maret 2020
,;\ \’Q@Tﬁgﬁ% ng‘% Komitmen LPPM Universitas Lampung,
& =0 2. 9.
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KEMENTERIAN PENDIDIKAN DAN KEBUDAYAAN

) UNIVERSITAS LAMPUNG
LEMBAGA PENELITIAN DAN PENGABDIAN KEPADA MASYARAKAT
chunglfv.:kml'nll,:mmi S, Jalan Prof. Dr, SumantriBrojonegoro No. 1 Bandar Lampung 35143
lelepon (0721) 705173, Fax, (0721) 7737‘)8: c-mail : 1ppm@kpn.unila.uc.id
www Ippm.unila.ac.id

~" SURAT PERJANJIAN (KONTRAK) PEKERJAAN
PELAKSANAAN KEGIATAN PENELITIAN PENELITIAN DASAR
UNIVERSITAS LAMPUNG

NOMOR : 1502/UN26.21/PN/2020
TANGGAL : 24 Maret 2020

—

pada hari ini Selasa tanggal Dua Puluh Empat bulan Maret tahun Dua Ribu Dua Puluh,

kami yang bertanda tangan di bawah ini :

|, Nama : Dr. Ir. Lusmeilia Afriani, DEA.
Jabatan . Pejabat Pembuat Komitmen LPPM Universitas Lampungd
Alamat - JI. Prof. Soemantri Brojonegoro No.1 Bandar Lampung

Selanjutnya dalam perjanjian ini disebut PIHAK PERTAMA

2. Nama - NETTI HERAWATI, Dr.
Jabatan © Penanggungjawab Pelaksanaan Kegiatan Penelitian Institusi
dengan Judul "SELEKSI MODEL LOGISTIK BINER DENGAN
MULTIKOLINEARITAS DAN PENDUGAAN PEUBAH YANG
MEMPENGARUHI KEMISKINAN DI INDONESIA".
Alamat - JI. Prof. Soemantri Brojonegoro No.1 Bandar Lampung

Selanjutnya dalam perjanjian ini disebut PIHAK KEDUA

PIHAK PERTAMA DAN KEDUA berdasarkan :

16 tahun 2018 tentang pengadaan barang/jasa pemerintah 7

Undang-undang RI nomor 17 tahun 2003 tentang Keuangan Negara;
Undang-undang nomor 20 tahun 2003 tentang Sistem Pendidikan Nasional;
Undang-undang nomor 15 tahun 2004 tentang Pemeriksaan Pengelolaan dan Tanggung

Jawab Keuangan Negara;
5. Keppres Nomor 42 tahun

Pendapatan dan Belanja Negara;
6. Peraturan Menteri Keuangan Nomor 606/KMK.66/2004 tentang Pedoman Pembayaran

Pelaksanaan Anggaran,
7. DIPA Universitas Lampung Nomor DIPA-023.17.2.677516/2020, tanggal 27 Desember

2019 -
Lampung Nomor 2441/UN26/KP/2019 tentang

8. Keputusan Rektor Universitas 24 .
Pemberhentian dan Pengangkatan Ketua Lembaga Penelitian dan Pengabdian Kepada

Masyarakat (LP2M) Universitas Lampund
ok s . 920/UN26.21/PN/2020 tentang

9. Keputusan Rektor Universitas Lampungd _Nomor ; .
penerimaan Hibah Penelitian dan pengabdian DIPA BLU Universitas Lampung Tahun

2020.

Peraturan Presiden nomor

PN

2002 jo nomor 72 tahun 2004 tentang Pelaksanaan Anggaran

e ———— S ———
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.. menyatakan setuju
i JU dan sepakat untuk mengikat diri dalam suatu perjanjian

eﬂgan n ekerjaan , dengan kete
ge,aksaﬂaa P ntuan dan syarat-syarat tercantum dalam pasal-pasal

K

PASAL 1
LINGKUP PEKERJAAN
pIHAK EJEEST ﬁg"rgebme?ﬁteﬂtuga{kepada PIHAK KEDUA dan PIHAK KEDUA
penefm, 9 DASARdenga UJ melaksanakan dan mengkoordinir kegiatan Penelitian
pENEﬂL}'(TOL,NEAR,TAS gan Judu'SELEKSI MODEL LOGISTIK BINER DENGAN
AN HI
%;sKINAN DI INDONESIA”. PEUBAH YANG MEMPENGARU
PASAL 2
BIAYA PENELITIAN

am pasal 1

elaksanakan kegiatan Penelitian PENELITIAN DASAR Unila seperti dal

ayai dari Anggaran DIPA BLU Unila TA 2020 sebesar Rp 0.000.000,- (Dua
MAK) 4257.011.001.053.C.525113 Tahun /f
i Universitas.

Untuk M
di atas, dibi
puluh Juta Rupiah). Mata Anggaran Kegiatan (
Anggaran 2020 Sudah termasuk biaya Seminar, Penerbitan Publikas

PASAL 3
CARA PEMBAYARAN

Pembayaran tersebut pada pasal 2 di atas dilakukan dalam 2 tahap :

|, Tahap pertama sebesar 70% dari nilai kontrak atau sebesar 70% x Rp 20.000.000,-

=Rp 14.000.000,-(Empat Belas Juta Rupiah) setelah penandatanganan kontrak oleh
kedua belah pihak dan menyerahkan proposal yang disahkan Ketua Lembaga
Penelitian dan Pengabdian masyarakat Universitas Lampung.

2. Tahap kedua (terakhir) sebesar 30% dari nilai kontrak atau sebesar 30% X Rp
20.000.000,- = Rp 6.000.000.- (Enam Juta Rupiah) setelah pekerjaan dinyatakan

selesai dan dinyatakan dalam berita acara penyerahan pekerjaan dan menyerahkan

laporan hasil kegiatan Penelitian dan Publikasi.
3. Luaran Penelitian Dasar: N .
Satu artikel ilmiah minimal di prosiding International Conference terindeks
SCOPUS;atau N )
- Satu artikel di Jurnal Nasional Minimal SINTA 4 (DOI).
Satu Artikel yang dipresentasikan dalam pertemuan i
LPPM Unila.

Imiah yang diselenggarakan

Badan Layanan Umum (BLU) Universitas Lampung

0076924713: Bank BNI Tanjung Karang atas nama

Pembayaran dilakukan melalui kas
jawab kegiatan  penelitian PENELITIAN

Pada pihak kedua ke nomor rekening -
NETTI HERAWATI, Dr..Penanggung
DASARUniversitas Lampung.
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PASAL 4
JANGKA WAKTU PELAKSANAAN

.. Jangka waktu pelaksanaan kegiatan Penelitian PENELITIAN DASAR Universitas
Lampung tersebut dalam pasal 1 adalah 185 (Seratus Delapan Puluh Lima) terhitung
sejak ditandatanganinya perjanjian ini. Laporan ini harus diserahkan PIHAK KEDUA
selambat-lambatnya tanggal 24 September 2020 sebanyak (3) Tiga Eksemplar.

2. Apabila laporan Penelitian tidak diselesaikan tepat pada waktunya, PIHAK KEDUA

dapat mengajukan Adendum sebanyak 1 kali saja, dan apabila PIHAK KEDUA
ber_hentl/dlberhentikan dari jabatan atau dipindahkan ke instansi lain, PIHAK KEDUA
wajib mempertanggungjawabkan penggunaan dana penelitian yang telah diterima dari
PIHAK PERTAMA, selanjutnya PIHAK PERTAMA berhak menunjuk orang lain untuk
melaksanakan pekerjaan tersebut.

PASAL 5
SANKSI

. Jika PIHAK KEDUA tidak dapat melaksanakan pekerjaan sesuai dengan batas Waktu

pelaksanaan yang tercantum dalam pasal 4 dalam perjanjian ini maka untuk tiap hari
keterlambatan PIHAK KEDUA wajib membayar denda keterlambatan sebesar 1/1000

(satu permil) dari nilai kontrak.
PIHAK KEDUA bertanggung jawab penuh apabila dalam pelaksanaan pekerjaan ini
tidak sesuai dengan ketentuan yang berlaku, atau terdapat hal = hal atau temuan

pemeriksaan yang mengakibatkan kerugian negara.

PASAL 6
PENYELESAIAN PERSELISIHAN

Jika terjadi perselisihan antara kedua belah pihak, pada dasarnya akan

diselesaikansecara musyawaranh. _

Jika perselisihan itu tidak dapat diselesaikan secara musyawarah, maka akan
diselesaikan oleh “panitia pendamai” yang berfungsi sebagai juri/wasit yang dibentuk
dan diangkat oleh kedua belah pihak yang terdiri dari.

- Seorang wakil dari PIHAK PERTAMA sebagai anggota

- Seorang wakil dari PIHAK KEDUA sebagai anggota o
- Seorang pihak ketiga yang ahli sebagai Ketua, yang telah disetujui oleh PIHAK KEDUA

Keputusan panitia pendamai ini mengikat kedua belah pihak, dan biaya penyelesaian

perselisinan yang dikeluarkan akan ditanggung secara bersama.
Jika keputusan ini sebagaimana dimaksud ayat 3 pasal ini tidak dapat diterima oleh

salah satu pihak, maka penyelesaian perselisihan akan diteruskan melalui pengadilan
Negeri.
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PASAL 7
LAIN-LAIN

i s i : leh
segala sesuatu yang belum diatur dalam surat perjanjian ini yang dipandang perlu 0
kedua belah pihak akan diatur lebih lanjut dalam surat perjanjian tambahan (Addendum)
dan merupakan perjanjian yang tidak dapat terpisahkan dari perjanjian ini.
gurat perjanjian ini dibuat rangkap 4 (empat) untuk Pihak Pertama dan Pihak Kedua

2. el ‘
selebihnya diberikan kepada pihak-pihak yang berkepentingan dan ada hubungannya
dengan pekerjaan.
PASAL 8
PENUTUP
1. Surat perjanjian ini dibuat dan ditandatangani oleh kedua belah pihak di atas materai Rp_
6.000.,- (enam ribu rupiah) pada lembar ke satu dan lembar kedua yang mempunyali
kekuatan hukum sama. -
2. Perjanjian ini berlaku mulai tanggal ditandatangani oleh kedua belah pihak.
PIHAK KEDUA PIHAK PEISTAMA .
Penanggungjawab Kegiatan | Pejabat Pembuat Komitmen,

2

NETTI HERAWATI, Dr.

o PP Oniversitasiampung
“”,L'j';’,—‘ i ) 3\ ’ 7,

p
VTS

JIr.” Lusmeilia Affiani, DEA.

D £~ ANONT By
NIP 196501251990032001 ‘{/N'P@@El(?ﬁ 032008

RS | S
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TERIAN PENDIDIK AN DAN KEBUDAYAAN

LEMBAGA PENELITIAIIJ\INIVERSITAS LAMPUNG
lan P DAN PENGABDIAN KEPADA MASYARAKAT
5173 r;i-xDr. SumantriBrojonegoro No. 1 Bandar Lampung 35145
» Fax. (0721) 773798, e-mail : lppm@kpa.unila.ac.id
Www.Ippm.unila.ac.id

GedungRektoratLantai 5, Ju
Telepon (0721) 70

SURAT PERNYATAAN TANGGUNGJAWAB MUTLAK

yang bertanda tangan di bawah ini :

Nama : NETTI HERAWATI, Dr.
NIP - 196501251990032001
Jabatan : Penanggungjawab Kegiatan PENELITIAN DASAR Unila

Menyatakan dengan sesungguhnya

1. Perhitungan tahap | sebesar 70% yang terdapat pada kegiatan Penelitian
PENELITIAN DASAR Unila sebesar Rp 14.000.000,- (Empat Belas Juta Rupiah)
telah dihitung dengan benar. Sesuai kontrak Nomor :1502/UN26.21/PN/2020

Tanggal 24 Maret 2020.

2. Apabila dikemudian hari terdapat kelebihan atas pembayaran kegiatan Penelitian
PENELITIAN DASAR Unila, kami bersedia menyetorkan kelebihan tersebut ke Kas

Negara.

3. Segala akibat yang mungkin timbul dari perubahan di atas menjadi tanggungjawab
kami sepenuhnya.

Demikian pernyataan ini kami buat dengan sebenar-benarnya.

Bandar Lampung, 24 Maret 2020
Penanggungjawab Kegiatan,

paan

NETTI HERAWATI, Dr.
NIP 196501251990032001
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KEMENTERIAN PENDIDIKAN DAN KEBUDAYAAN

UNIVERSITAS LAMPUNG
LEMBAGA PENELITIAN DAN PENGABDIAN KEPADA MASYARAKAT
GedungRektoratLantai 5, Jalan Prof. Dr. SumantriBrojonegoro No. 1 Bandar Lampung 35145
Telepon (0721) 705173, Fax. (0721) 773798, e-mail : lppm@kpa.unila.ac.id

www.Ippm.unila.ac.id

SURAT PERNYATAAN TANGGUNGJAWAB MUTLAK

yang bertanda tangan di bawah ini :

Nama
NIP
Jabatan

. Dr. Ir. Lusmeilia Afriani, DEA.
: 196505101993032008

. Pejabat Pembuat Komitmen LPPM Universitas Lampung

Menyatakan dengan sesungguhnya :

1. Perhitungan tahap | sebesar 70% yang terdapat pada kegiatan Penelitian
PENELITIAN DASAR Unila sebesar Rp 14.000.000 - (Empat Belas Juta

Rupiah) telah dihitung dengan benar. Sesuai kontrak Nomor
:1502/UN26.21/PN/2020 Tanggal 24 Maret 2020.

2. Apabila dikemudian hari terdapat kelebihan atas pembayaran kegiatan Penelitian
PENELITIAN DASAR Unila, kami bersedia menyetorkan kelebihan tersebut ke Kas
Negara.

3. Segala akibat yang mungkin timbul dari perubahan di atas menjadi tanggungjawab
kami sepenuhnya.

Demikian pernyataan ini kami buat dengan sebenar-benarnya.

Banﬁﬁhar‘ﬁﬁgga. 24 Maret 2020
_ Pejabat PémBua Komitmen,

l Tt B i ‘\ )7
> = , by =
\ = | Y
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KEMENTERIAN PENDIDIKAN DAN KEBUDAYAAN

UNIVERSITAS LAMPUNG

www.lppm.unila.ac.id

LEMBAGA PENELITIAN DAN PENGABDIAN KEPADA MASYARAKAT
GedungRektoratLantai 5, Jalan Prof. Dr. SumantriBrojonegoro No. 1 Bandar Lam
Telepon (0721) 705173, Fax, (0721) 773798, c-mail : Ippm(@kpa-unila-2c:id

~

: 1502/UN26.21/PN/2020

NomOF
Lampiran
perihal

Kepada Yth.

wakil Rektor I
Universitas Lampung
Di Bandar Lampung

Dengan ini kami sampaikan
keperluan pembayaran tahap |
DASAR  Universitas ~ Lampung

Rupiah)yang dilaksanakan sesuai

. 1 (satu) berkas
: Pengajuan SPP dan SPM

permohonan
sebesar 70%

sebesar Rp
dengan Surat

1502/UN26.21/PN/2020 Tanggal 24 Maret 2020.

Atas perhatian dan kerjasamanya diucapkan terima k

24 Maret 2020

penerbitan
Kegiatan

asih.

SpP dan SPM untuk
Penelitan PENELITIAN

14.000.000,-(Empat Belas Juta

Perjanjian nomor

Penanggungjawab Kegiatan,

NETTI HERAWATI, Dr.
NIP 196501251990032001
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KE :
MENTERIAN PENDIDIK AN DAN KEBUDAYAAN

UNIVERSITAS LAMPUNG
BAGA P 0
LGEdN:“gRektoratfz:tgilgl}‘llAN DAN PENGABDIAN KEPADA MASYARAKAT
Telepon (0721 ,aan Prof. D, S“maml'iBTOjonegoro No. 1 Bandar Lampung 35145
) 705173, Fax. (0721) 773798, e-mail : Ippm@kpa.unila.ac.id
WwWw.lppm.unila.ac.id

~

BERITAI\IIXCARA SERAH TERIMA PEKERJAAN
Omor : 2065/UN26.21/PN/2020

pada hari J_um'at tanggal Dua Puluh Tujuh bula i Dua Puluh,
iy sampaikan yang bertanda tangan di bJaWah inir? Maret tahun Dua Ribu

1 Nama y Dr.. Ir. Lusmeilia Afriliani, DEA.
Jabatan : Pejabat Pembuat Komitmen Lembaga Penelitian Dan
_ Pengabdian Kepada Masyarakat Universitas Lampung
Alamat = Jl. Sun.'nantri Brojonegoro No.1 Bandar Lampung 35145
Selanjutnya disebut sebagai Pihak Pertama
2 Nama : NETTI HERAWATI, Dr.
Jabatan - Penanggung Jawab Kegiatan Penelitian Institusi
Alamat - JI. Sumantri Brojonegoro No.1 Bandar Lampung 35145

Selanjutnya disebut sebagai Pihak Kedua

Dengan ini menyatakan telah dilaksanakan serah terima pertama pekerjaan pelaksanaan
kegiatan Penelitian PENELITIAN DASAR Universitas Lampung setelah Surat Perjanjian
Pelaksanaan Pekerjaan di tandatangani oleh kedua belah pihak dengan pembayaran
dilaksanakan dalam dua angsuran yaitu pertama sebesar 70% dan kedua 30% dari nilai
pekerjaan, sebagai berikut :

1. Pihak Pertama telah menerima dari Pihak Kedua proposal pelaksanaan kegiatan
Penelitian PENELITIAN DASAR Universitas Lampung sesuai dengan Surat Perjanjian
Pelaksanaan Pekerjaan No : 1502/UN26.21/PN/2020 Tanggal 24 Maret 2020

2. Pihak Kedua telah menyerahkan kepada Pihak Pertama proposal pelaksanaan
kegiatan Penelitian PENELITIAN DASAR Universitas Lampung sesuai dengan Surat
Perjanjian Pelaksanaan No : 1502/UN26.21/PN/2020 Tanggal 24 Maret 2020.

Demikian berita acara serah terima pekerjaan ini dibuat untuk dapat dipergunakan
sebagaimana mestinya.

PIHAK KEDUA
PENANGGUNG JAWAB KEGIATAN

o

{ it Llome RAWATI, Dr.
Or. I, Lusmeilia Afriani, DEA. NETTI HE :

P 1 Q ' 6501251990032001
ﬁ(.N'R 196505701993032008 NIP19

PIHAK PERTAMA
PEJABAT PEMBUAT KOMITMEN
LPPM UN|VERSITAS LAMPUNG

-~
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KEMENTERIAN PENDIDIKAN DAN KEBUDAYAAN

UNIVERSITAS LAMPUNG
LEMB?? IENE-LITIAN DAN PENGABDIAN KEPADA MASYARAKAT
Gedung '[? lora antai 5, Jalan Prof. Dy SumantriBrojonegoro No. 1 Bandar Lampung 35145
Zopon O721) 705173, Fx. (0721) 773798, e-mail : Ippm@kpa.unila.ac.id

BERITA ACARA PEMBAYARAN
Nomor : 2627/UN26.21/PN/2020

ada hari Jum’at tanggal Dua Puluh TUjUh bulan Maret tah Dua Ribu Dua Puluh,
Eami yang bertanda tangan di bawah jn; - aret tahun

| Nama : Dr.Ir. Lusmeilia Afriliani, DEA.
Jabatan - Pejabat Pembuat KomitmenLPPM Unila
Alamat . JI. Sumantri Brojonegoro No.1 Bandar Lampung
DISEBUT SEBAGAIPIHAK PERTAMA
2.Nama - NETTI HERAWATI, Dr.
Jabatan : Penanggungjawab Kegiatan Penelitian PENELITIAN DASAR
Alamat : JI. Sumantri Brojonegoro No.1 Bandar Lampung

DISEBUT SEBAGAIPIHAK KEDUA

Dengan ini telah melaksanakan Kegiatan Penelitian Dasar Unila, sesuai dengan Surat
Perjanjian Nomor :1502/UN26.21/PN/2020, Tanggal 24 Maret 2020

PIHAK KEDUA berhak menerima pembayaran dari PIHAK PERTAMA sebesar 70% dari
nilai kontrak atau 70% x Rp 20.000.000,- = Rp 14.000.000,-,(Empat Belas Juta
Rupiah)yang digunakan untuk 1 kegiatan penelitian, melalui kas Badan Layanan Umum

Universitas Lampung.

PIHAK KEDUA sepakat atas jumlah pembayaran tersebut di atas dan dibayarkan melalui
Nomor rekening .0076924713:BNI Tanjung Karangatas nama : NETTI HERAWATI, Dr..
penanggungjawab kegiatan penelitian PENELITIAN DASAR Universitas Lampung.

Demikian berita acara pembayaran ini dibuat untuk dapat dipergunakan sebagaimana it

mestinya.
d Bandar Lampung, 27 Maret 2020
I. PIHAK PERTAMA

I. PIHAK KED
UA Pejabat Pembuat Komitman LPPM UNILA,
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l. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Analisis regresi logistik merupakan salah satu metode statistika yang sering digunakan
dalam menganalisa data respon yang bersifat biner atau multinomial. Salah satu metode
untuk mencari estimasi parameter logistik adalah metode Maximum Likelihood Estimation
(MLE). Ide dasar dari metode ini adalah menggunakan nilai suatu ruang parameter yang
menghubungkan data observasi yang memiliki kemungkinan (likelihood) terbesar sebagai
penduga dari parameter yang tidak diketahui. Prosedur dari metode Maximum Likelihood
Estimation (MLE), yaitu dengan cara memaksimumkan nilai L(6) atau disebut dengan
conditional log-likelihood function. Metode ini baik digunakan bila asumsi multikolinearitas
terpenuhi. Multikolinearitas dapat berpengaruhpada tingkat akurasiprediksimodeldan
menyebabkankesalahan dalam pengambilan keputusan (Montgomery and Peck, 1992;
Drapper and Smith, 1998).

Terdapat beberapa metode untuk mengatasi masalah multikolinearitas pada model
regresi logistik. Juga telah dilakukan penelitian tentang pengaruh multikolinearitas pada
regresi berganda dan regresi logistic (Herawati et al. 2018; Herawati, et al., 2018 Setiawan
etal. 2019; Hastie, et al., 2008; Hoerl, 1962; Toka, 2016) Pada penelitian ini akan dilakukan
seleksi metode Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO), Principal
Component Regression (PCR), Ridge, dan Jacknife pada regresi logistik dengan respon.

Kelebihan dari masing-masing metode akan dianalisa menggunakan data simulasi
dengan metode monte carlo didasarkan pada nilai Mean Square Error (MSE) yang paling
minimum.  Selanjutnya model diterapkan pada data kemiskinan di Indonesia untuk
mengetahui faktor-faktor yang paling mempengaruhi kemiskinan di Indonesia berdasarkan

model terbaik yang terpilih.

1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang di atas, rumusan masalah dalam penelitian ini adalah:

1. Meneliti efisiensi metode Least Absolute Shrinkage and Selection Operator
(LASSO), Principal Component Regression (PCR), Ridge, dan Jacknife pada
regresi logistik dengan respon dalam mengatasi multikolinearitas.
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2. Menentukan factor-faktor yang mempengaruhi kemiskinan di Indonesia berdasrkan

hasil seleksi model terbaik.

1.3 Tujuan Penelitian
Adapun tujuan dari penelitian ini adalah

1. Melakukan seleksi mdoel regresi logistik biner dengan metode Least Absolute
Shrinkageand SelectionOperator (LASSO), Principal Component Regression (PCR),
Ridge, dan Jacknife dibandingkan dengan MLE pada data simulasi berdasrkan nilai
MSE.

2. Menganalisa faktor-fakor yang mempengaruhi kemiskinan di Indonesia berdasarkan
model terbaik.

2.1 ManfaatPenelitian
Manfaat dari penelitian ini adalah memberi pengetahuan kepada pemberi kebijakan

mengenai faktor yang mempengaruhikemiskinan di Indonesia.



. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Regresi Logistik

Analisis regresi logistik merupakan analisis regresi di mana variabel tak bebas memiliki
sifat biner atau dikotomus dengan satu atau lebih variabel bebas (Hosmer & Lemeshow,
2000; Myers, 1990). Pada regresi logistik, variabel tak bebas atau dependentberskala
kategorik. Variabel tak bebas yang dinotasikan dengan y bersifat biner atau dikotomus yang
mempunyai dua nilai yaitu 0 dan 1. Dengan demikian, variabel y mengikuti distribusi
Bernoulli untuk setiap observasi tunggal. Fungsi probabilitas untuk setiap observasi

diberikan sebagai berikut:

f)=nm"Q-m' y=01 (2.1)
Model umum 7(X) dinotasikan sebagai:
n(x) — exp(Bo+ P1x1+ BaXxz++Ppxp) (22)

1+exp(Bo+ B1x1+ BaXo++Bpxp)

Persamaan (2.2) disebut fungsi regresi logistik yang menunjukkan hubungan antara variabel
bebas dan probabilitas yang tidak linier, sehingga untuk mendapatkan hubungan yang linier
dilakukan transformasi yang sering disebut dengan transformasi logit. Bentuk logit dari 7t(x)

dinyatakan sebagai g(x), yaitu:
logit[n(x)] = g(x) = In(Z52) = Bo+ fuxy + Boxy + -+ fpx, (23)

Menurut Hosmer & Lemeshow (2000), persamaan (2.3) merupakan fungsi regresi

(%)
1-m(x)

logistik yang disebut model regresi logistik berganda.Asumsi Analisis Regresi Logistik

antara lain tidak ada multikolinieritas antarvariabel independen.

2.2 Multikolinearitas
Multikolinearitas terjadi bila terdapat dua atau lebih peubah bebas yang saling berkaitan.
Multikolinearitas dapat dideteksi menggunakan nilai Variance Inflation Factor (VIF)

(Montgomery & Runger, 2011). Nilai VIFdapatdicari menggunakan rumus VIF;, =
1 .
o)

Xjyang diregresikan dengan variabel prediktor lainnya. Jika X; tidak berkolerasi dengan

2 - . - - - - - -
Rymerupakan koefisien determinasiyangdidapat dari variabel prediktor

peubah bebas lain, maka R]?akan bernilai kecil dan nilai VIF akan mendekati 1. Sebaliknya

jika Xj mempunyai kolerasi dengan peubah bebas lain, maka R,Z-akan mendekati 1 dan nilai



VIF menjadi besar. Jika nilai VIF lebih besar dari 10, maka menunjukkan adanya

multikolinearitas (Montgomery & Peck, 1992).

2.3 Maximum Likelihood Estimation(MLE)

Maximum Likelihood Estimation (MLE) merupakan metode estimasi parameter dalam
regresi logistik dengan distribusi variabel yang telah diketahui. Metode tersebut
mengestimasi parameter £ dengan cara memaksimumkan fungsi likelihood dan
mensyaratkan bahwa data harus mengikuti suatu distribusi tertentu. Ketika y; menyebar

binomial dengan i banyaknya sampel maka fungsi kepekatan peluang bersama adalah :

f(ylﬁ) = {leﬂly 1-— TL'l-)nl yi (24)

Dengan demikian didapatkan fungsi likelihood:

i! i oy
L(Bly) = M g Sy (1= m)me (2.5)

MLE untuk menduga parameter g yaitu dengan memaksimumkan nilai fungsi
likelihood L(B) = TTIL, yi(Eh-0XipBp) — mi-log (1 + exp(Th_o x1p,) )
Pendugaan kemungkinan maksimum untuk g adalah Byig = (XTWX)_leWz dimana z

merupakan vektor kolom dengan ielemen sama dengan logit(7;) + #i) dan W =

diag[7; (1 — 7;)] yang merupakan penduga tak bias dari g (Mansson dan Shukur, 2011).

2.4. Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO)

Untuk mengatasi multikolinearitas pada regresi logistic dapat digunakan metode Least
Absolute Shrinkageand Selection Operator (LASSO) (Tibshirani, 1996. LASSO
menyusutkan koefisien (parameter ) yang berkolerasi menjadi tepat pada nol atau
mendekati nol.Kendala Lagrangian (L!-norm) dapat digabungkan dalam pendugaan

parameter log-likelihood pada regresi logistik. Menurut Hastie, et al. (2015), pendugaan

1
1+exp(—BTx;)

parameter pada LASSO adalah m; = dengan persamaan likelihood

, . 1 Yi _pT { 1-y;
LBIY1, v Vo) = [Ty (m)¥i(1 — 1)1 Yi= 1;=1< ) ( exp(-B7x)) ) |

1+exp(—BTx]) 1+exp(—BTx])
Persamaan gabungan log-likelihood untuk vektor g adalah — > ,[(1 — y)BTx/ + In(1 +

exp(—pBTx/))]. Persamaan gabungan anatara log-likelihoodd engan kendala Lagrangian



menghasilkan ~ persamaan  [(B) = — X1, [(1 —y)BTx] + In(1 + exp(—BTx]))] —
/’LZ£=1|[3]-| Sehingga kita peroleh penduga parameter regresi logistik dengan LASSO:
pH4550 = argmax {L(B) — 1X7_,|B;|} (2.6)

A adalah nilai bias yang diatur dalam metode LASSO. Nilai A harus lebih besar dari pada
nol. Nilai A didapatkan dari beberapa metode seperti validasi silang dan generalized
validasi silang (Tibshirani, 1996). Menurut Fonti & Belitser (2017), untuk menemukan
nilai minimum glmnet menggunakan algoritma Cyclic Coordinate Descent (CCD). Tujuan

algoritma CCD adalah membentuk nilai parameter baru yaitu:

new _ {,B] +Avj ]lka — A]S Avj< Aj (215)

\

dengan j=1,2,....p; B;= penduga parameter awal; A;= A;= max (2|ﬁj|,%);

A= _ Si(B)—2s
RIS

etal., 2011).

yang dapat memaksimumkan nilai penalized log likelihood (Genkin,

2.5 Principal Component Regression (PCR)

Dalam Principal Component Regression (PCR), tidak semua komponen utama dapat
digunakan melainkan komponen utama berdasarkan Kkeriteria tertentu. Komponen-
komponen utama yang terpilih yaitu komponen-komponen yang mempunyai keragaman
kumulatif >75% (Magarinos et al., 1978). Namun, komponen utama juga dapat dipilih
dengan melihat nilai akar ciri (nilai eigen) lebih dari satu. Kolinearitas sempurna terjadi
apabila nilai eigen mendekati nol, semakin kecil nilai eigen makin tinggi kolinearitas antara
peubah bebas. Dengan semua variabel yang terstandarisasi sehingga X Xmerupakan
matriks korelasi dari X dan XTY merupakan vector korelasi antara X dan Y. Misalkan
V=[Vy, ..., Vp] merupakan matriks berukuran pxp yang kolom vector eigen ternormalisasi
dari X" X dan misalkan 4,, ..., 1, merupakan nilai eigen yang bersesuaian. Misalkan Q=[Qx,
..., Qp] = XV sehingga Qj=XVjadalah komponen utama ke-j dari X. Model regresi dapat

exp(Bo+X)=1 Q;(0)7))

ditulis sebagai = — .
9 (%) = A oy 0,7

Estimasi kemungkinan maksimum dari y adalah ¥ = (Q"WQ) Q"W ,dan estimasi

model regresi logistik komponen utama adalah B = V¥ atau g = [V(Q"W Q) 1Q"W,]
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2.6 Logistic Ridge Regression

Metode regresi ridge pertama kali dikemukakan oleh Hoerl (1962) dan dikembangkan
oleh Hoerl dan Kennard (1970). Metode ridge ditujukan untuk mengatasi multikolinearitas
atau kondisi buruk yang diakibatkan oleh korelasi yang tinggi antara beberapa variabel
prediktor dalam model regresi, yang dapat menghasilkan hasil pendugaan dari parameter

model regresi menjadi tidak stabil dan mengusulkan model Ridge Br.r = (XTWX +

kD™'XTWXPBy.r dengan nilai parameter k yang merupakan parameter ridge. Dorugade

2
. . o pd? 1
dan Kashid (2010) mengajukan nilai k = max <0% — [m] )dengana2 =

Y=XB)T (Y=XB)

n-p-1

Hoerl dan Kennard (1970) menyarankan metode grafik yang disebut ridge trace untuk
memilih nilai parameter k. Grafik plot berdasarkan nilai komponen individu S(k) dengan
barisan k (0 <k<1). Konstanta k mencerminkan jumlah bias dalam estimator S5 bila k = 0
maka estimator 5 akan bernilai sama dengan estimator MLE 2. Bila k > 0 estimator ridge
akan bias terhadap estimator £ tetapi cenderung lebih stabil dibandingkan estimator MLE.
Pemilihan besarnya tetapan bias k merupakan masalah yang perlu diperhatikan. Tetapan
bias yang diinginkan adalah tetapan bias yang menghasilkan galat yang relatif kecil dan

menghasilkan koefisien estimator yang relatif stabil.

2.7 Metode Jackknife Logistick regression (JLR)

Suatu metode resampling atau lebih dikenal dengan metode Jacknife, yaitu metode
yang menggunakan kembali sampel awal untuk mejadi sampel-sampel yang baru. Pendugaan
parameter dengan metode ini diperoleh dengan menerapkan penduga generalized ridge, guna
mengatasi multikolinearitas. Pada regesi logistic metode ini dikenal dengan metode Jackknife
Logistick regression/JLR (Sawyer, 2005; Wu & Asar, 2016 ).

Misal diambil sampel acak yang independen dan memiliki distribusi yang identik,
yaitu X;, X5, ..., X,,~ F, dimana F merupakan suatu fungsi distribusi yang tidak diketahui.
Misal nilai-nilai dari sampel acak yang terambil adalahX; = x;, X, = x5, ..., X, =
x,,. Penduga parameter 6, dinotasikan dengan 8 = 8(x,x,, ...,x,). Quenouille (1956)

mendefinisikan bias Jackkife bias(8);qc, = (n — 1)(8() — 0).
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Untuk melakukan pendugaan parameter dengan metode Jackknife, pertama Kali
adalah melakukan pendugaan parameter dari metode Generalized Ridge, yaitu yqr =
(Z"Z + K)~1Z"Y dengan persamaan kanonik Ygg = (I — K(A + K)) 7.

Selanjutnya metode Jackknife akan diterapkan pada penduga generalized ridge, dengan
menghilangkan pengamatan ke-i Yggp_; = (A_; + K)"1ZTY_;. Dengan menggunakan

persamaan kanonik, maka bentuk penduga generalized ridge untuk y, adalah
Ver = (ZTZ + K)™1ZTY dan karenaY = Zy;5, maka diperolen ¥ = Z(ZTZ + K)~1ZTY

Ogoke, et al. (2013), memperluas penduga Jackknife ke model Logistic Ridge Regression
dengan mendefinisikan kembali masing persamaan Y =Xf+e menjadi Y = SB + e

dimana S = XT dengan T adalah matriks yang kolomnya adalah vektor eigen dari

matriks informasi sebagai (X"WX + KI) dengan W = Z(Z"Z + K)~'ZT.

2.8 Mean of Squares Error (MSE)

Nilai MSE dihitung dengan mengkuadratkan selisih antara ramalan dengan nilai
aktual. Umumnya, semakin kecil nilai MSE semakin akurat nilai suatu peramalan atau
suatu pemodelan. Selain itu dalam kasus multikolinearitas metode terbaik diartikan
sebagai metode yang dapat melakukan perbaikan masalah multikolinearitas dari metode
yang lain (Myers, 1990). Metode untuk menangani multikolinearitas ini akan dievaluasi

berdasarkan nilai Mean Square Error (MSE) dari hasil pendugaan parameter, yang
didefinisikan sebagai berikut MSE() = =37, (f - )" ;j =12,.m

dengan = penduga parameter; B= parameter regresi; m= banyaknya ulangan.
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1.  METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Data Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data simulasi dan data real. Untuk data
simulasi yakni data yang dibangkitkan dengan variabel bebas sebanyak p= 6 dengan n= 20,
50, 100, 200 yang diulang sebanyak 1000 kali dengan menggunakan software R versi 3.6.1.
Untuk mendapatkan data multikolinearitas pada 3 variabel bebas dan 6 variabel bebas setiap

independen variable X, dibangkitkan menggunakan simulasi Monte Carlo dengan
persamaan X, = /(1 — p2)z;; + pzips1); i=12,..,n danj =1,2,..,6
dimana z;;~N(0,1) dengan p = 0,99. Lalu dari nilai X,, yang telah dibangkitkan maka akan
didapatkanvariabel terikat (Y) yang dibangkitkan dengan distribusi binomial dengan

exp(Bo+ P1X1+ B2Xx2++Bpxp) d
engan
1+exp(Po+ B1x1+ Baxa++LpXp) g

probabilitas regresi logistik biner yaituY=m(x) =
fo =0dan p; = B, == B, =1 serta sebaran binomial (n,1,prob=m(x)). Data real
yang digunakan adalah persentase kemiskinan di Inonesia yang berasal dari Badan Pusat
Statistik (BPS). Persentase penduduk miskin di Indonesia (Y) beberapa provinsi di
Indonesia dan faktor faktor yang memengaruhi persentase tingkat kemiskinan (Tidak miskin
dan miskin) adalah terdiri dari X1 = Kepadatan penduduk (jiwa); X2 = Indeks Pembangunan
Manusia (IPM); X3 = Rata-rata lama sekolah (tahun); X4 = Pengeluaran Per Kapita (ribu
rupiah); Xs = Angka melek huruf (persen); Xe = Angka harapan hidup (tahun). Menurut
BPS Indonesia rata-rata persentase penduduk miskin di Indonesia pada tahun 2018 sebesar
9.66%. Persentase penduduk miskin di Indonesia dikategorikan menjadi dua yaitu kategori

miskin dan tidak miskin. Data pada Lampiran.

3.2 Metode Penelitian
Secara rinci langkah-langkah penelitian yang dilakukan adalah sebagai berikut:

1. Melakukan simulasi data regresi logistik.

2. Mengidentifikasi multikolinearitas dengan melihat nilai VIF pada data simulasi dan
data real.

3. Menentukan koefisien parameter () dengan analisis regresi logistik menggunakan
Maximum Likelihood Estimation pada data dengan 3 dan 6 variabel bebas yang saling

berkorelasi simulasi dan data real.
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Melakukan pendugaan parameter dengan metode LASSO, PCLR, JLR, LRR, dan MLE
pada data simulasi dengan 3 dan 6 variabel bebas yang saling berkorelasi

Melakukan perhitungan MSE pada metode LASSO, PCLR, JLR, LRR , dan MLE data
simulasi dengan 3 dan 6 variabel bebas yang saling berkorelasi.

Melakukan pendugaan parameter untuk menguji faktor-faktor yang mempengaruhi
kemiskinan di Indonesia berdasarkan metodel penduga terbaik.

Menarik kesimpulan
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V. HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Hasil Simulasi Data dengan 3 Variabel Bebas yang saling berkorelasi pada n berbeda
4.1.1 Hasil korelasi dan VIF pada data simulasi 3 multikolinearitas untuk metode LASSO,
PCLR, JLR, LRR

Berikut ini adalah hasil simulasi data variabel bebas p=6 dengan 3 variabel bebas yang
mengandung multikolinearitas, p = 0,99 untuk 3 variabel bebas dan p = 0,3 untuk 3
variabel bebas lainnya lalu n= 20, 50, 100, dan 200 serta 8, = B, = 3= Boa = Ps =
Bes = 1. Setelah data dibangkitkan, dilakukan pengecekan nilai korelasi antarvariabel
bebas dan nilai VIF masing-masing variabel bebas pada data yang mengandung
multikolinearitas ditunjukkan pada tabel berikut.

Tabel 1. Nilai VIF Variabel Bebas untuk n=20

n=20 X1 X5 X3 Xa X5 XG
VIF 46.6999 15.4573 47.0813 1.6615 1.8153 1.6675

Berdasarkan Tabel 1, terlihat bahwa pada variabel bebas X1, X2, dan Xz memiliki nilai
VIF> 10, hal ini menandakan bahwa terjadinya multikolinieritas pada variabel bebas Xz,
Xo, dan X3. Sedangkan untuk variabelbebas lainnya memiliki nilai VIF < 10 artinya tidak
mengandung multikolinearitas sehingga hanya terdapat 3 multikolinearitas yang terletak

pada variabel bebas X1, Xz, dan Xs.

Tabel 2. Nilai VIF Variabel Bebas untuk n=50

n=50 X1 X5 X3 Xa Xs Xe
VIF 53.7071 36.3422 53.4786 1.5600 1.2937 1.1722

Berdasarkan Tabel 2, terlihat bahwa pada variabel bebas X1, X2, dan Xz memiliki nilai
VIF> 10, hal ini menandakan bahwa terjadinya multikolinieritas pada variabel bebas Xj,
Xo, dan X3. Sedangkan untuk variabel bebas lainnya memiliki nilai VIF < 10 artinya tidak
mengandung multikolinearitas sehingga hanya terdapat 3 multikolinearitas yang terletak
pada variabel bebas X1, X>, dan Xs..

Tabel 3. Nilai VIF Variabel Bebas untuk n=100

n=100 X1 X5 X3 X4 Xs Xe
VIF 47.7149 41.4857 39.3686 1.0760 1.1551 1.1468
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Berdasarkan Tabel 3, terlihat bahwa pada variabel bebas X1, X2, dan Xz memiliki nilai

VIF> 10, hal ini menandakan bahwa terjadinya multikolinieritas pada variabel bebas Xi,

X2, dan Xs3. Sedangkan untuk variabel bebas lainnya memiliki nilai VIF < 10 artinya tidak

mengandung multikolinearitas sehingga hanya terdapat 3 multikolinearitas yang terletak

pada variabel bebas X1, Xz, dan Xs.

Tabel 4. Nilai VIF Variabel Bebas untuk n=200

n=200

X1

X2

X3

Xs

Xs

VIF

37.5337

31.4384

32.7923

1.1363

1.0880

1.1631

Berdasarkan Tabel 4, terlihat bahwa pada variabel bebas X1, X2, dan Xz memiliki nilai

VIF> 10, hal ini menandakan bahwa terjadinya multikolinieritas pada variabel bebas Xi,

Xo, dan X3. Sedangkan untuk variabel bebas lainnya memiliki nilai VIF < 10 artinya tidak

mengandung multikolinearitas sehingga hanya terdapat 3 multikolinearitas yang terletak

pada variabel bebas X1, Xz, dan Xs.

4.1.2 Perbandingan metode LASSO, PCLR, JLR, LRR dan MLE untuk
menentukan metode terbaik

Setelah dilakukan pengecekan nilai korelasi antarvariabel dan nilai VIF, selanjutnya

dilakukan analisis dengan dilakukan pengulangan sebanyak 1000 kali pada masing masing
jumlah data (n=20,50,100, 200).

Tabel 5. Nilai ﬁi, SE, dan MSE Metode LASSO, PCLR, JLR, LRR dan MLE untuk n=20

n=20 _ By B> B3 Ba Bs Bs

B 0.5910 0.6858 1.9737 0.8827 0.9174 0.9691

LASSO SE 0.2830 0.2728 0.4299 0.3189 0.3031 0.2861
MSE 0.0310

ﬁi 0.3033 0.4132 0.6367 0.6790 0.2173 0.1928

PCLR SE 0.1755 0.1765 0.1736 0.1762 0.1721 0.1634
MSE 0.0220

ﬁi 0.5324 0.4853 0.6041 0.2422 0.2277 0.1199

JLR SE 0.1227 0.1225 0.1183 0.1316 0.1308 0.1312
MSE 0.0041

.[?i 0.4161 0.4578 0.6492 0.2836 0.2716 0.1328

LRR SE 0.1301 0.1304 0.1292 0.1345 0.1316 0.1276
MSE 0.0433
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MLE

B -2.01e+13 -6.91e+12 3.19e+13 -3.19e+11 -2.02e+12 5.83e+11
SE 4.52e+12 1.57e+12 6.86e+12 2.44e+11 5.74e+11 1.76e+11
MSE 7.95e+26

Tabel 6. Nilai 8; SE, dan MSE Metode LASSO, PCLR, JLR, LRR dan MLE untuk n=50

n=50 By B2 B3 A Bs Bs
.[?i 0.8202 1.3382 1.1993 0.7140 0.7465 0.8206
LASSO SE 0.1875 0.2307 0.2160 0.1521 0.1689 0.1558
MSE 0.0141
.[?i 0.3964 0.4063 0.7126 0.4925 0.1802 0.2946
PCLR SE 0.0907 0.0901 0.0919 0.1047 0.1068 0.1082
MSE 0.0186
ﬁi 1.2284 1.2080 1.0084 0.2976 0.7244 0.4420
JLR SE 0.0595 0.0591 0.0586 0.0777 0.0779 0.0801
MSE 0.0185
ﬁi 0.5171 0.5670 0.8498 0.4940 0.5757 0.2070
LRR SE 0.0735 0.0734 0.0735 0.0751 0.0753 0.0752
MSE 0.0315
ﬁi 2.06e+10 1.44e+12 2.56e+12 6.33e+11 1.18e+12 1.39e+12
MLE SE 1512 2152 3766 1001 2023 1982
MSE 6.74e+24

Tabel 7. Nilai 31', SE, dan MSE Metode LASSO, PCLR, JLR, LRR dan MLE untuk n=100

n=100 By 2 2 By 2 B

B; 0.9708 0.8387 0.9774 0.8541 0.8356 0.8817

LASSO SE 0.1393 0.1280 0.1388 0.0990 0.1140 0.1052
MSE 0.0050

B 0.5013 0.5108 0.5078 0.5655 0.4071 0.7234

PCLR SE 0.0710 0.0723 0.0714 0.0677 0.068 0.069
MSE 0.0150

B; 1.7048 1.5741 1.7760 1.4125 0.9924 1.0061

JLR SE 0.0423 0.0430 0.0420 0.0538 0.0555 0.0522
MSE 0.0220

B; 0.6477 0.4939 0.8211 0.8598 0.5010 0.8222

LRR SE 0.0447 0.0450 0.0446 0.0492 0.0498 0.0491
MSE 0.0147

Bi 1.5613 1.8209 1.1674 1.7432 1.5640 1.6017

MLE SE 15703 1.5818 1.5338 1.5083 1.5179 1.5069
MSE 0.5718

Tabel 8. Nilai ,él-, SE, dan MSE Metode LASSO, PCLR, JLR, LRR dan MLE untuk n=200

n=200 _ By B> B3 Bs Bs Bs

Bi 0.9484 0.9438 0.9856 0.8676 0.8770 0.9171

LASSO SE 0.0820 0.0781 0.0801 0.0769 0.0735 0.0741
MSE 0.0033

Bi 0.7747 0.7777 0.9764 0.5171 0.6687 0.5641

PCLR SE 0.0511 0.0511 0.0515 0.0506 0.0485 0.0499
MSE 0.0074

/?i 2.9019 2.8547 2.0835 1.3352 1.5166 2.1937

JLR SE 0.0286 0.0285 0.0284 0.0399 0.0381 0.0378
MSE 0.1503
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B; 0.7475 0.5460 0.8420 0.7103 0.6287 0.8234

LRR SE 0.0340 0.0341 0.0340 0.0356 0.0355 0.0353
MSE 0.0028

B 1.1277 1.1119 1.0911 1.0850 1.1097 1.1117

MLE SE 1.0118 1.0102 1.0097 1.0115 1.0068 1.0108
MSE 0.0090

Berdasarkan Tabel 5, 6, 7, 8 nilai SE dari metode LASSO, PCLR, JLR, dan LRR lebih
kecil dibandingkan dengan metode MLE. Pada metode LASSO, PCLR dan LRR semakin
besar nilai n nya maka nilai SE semakin kecil. Pada metode JLR semakin besar nilai n nya
maka nilai dugaan yang diporelah akan semakin besar juga nilai SE. Sehingga dalam
menduga parameter dari data yang 3 variabel bebasnya mengandung multikolinearitas
pada saat n=20 dan n=50 metode LASSO, PCLR, JLR, dan LRR lebih baik dibandingkan
dengan metode MLE. Akan tetapi pada saat n=200 metode MLE lebih baik dibandingkan
metode JLR. Setelah dilakukan perbandingan nilai standard error penduga LASSO, PCR,
JLR, Ridge dan penduga MLE selanjutnya dilakukan perbandingan nilai MSE pada
metode LASSO, PCLR, JLR, LRR dan metode MLE untuk menentukan metode terbaik.
Perbandingan nilai MSE pada metode LASSO dan metode MLE dapat ditampilkan pada

grafik Gambar 5.
1E+27
1E+22
B n=20
1E+17
H n=50
1E+12
n=100
0000000
B n=200
100
0.001 -

Gambar 1. Grafik Nilai MSE pada n=20, 50, 100 dan 200.

Semakin kecil nilai MSE nya maka semakin baik serta semakin akurat nilai suatu
pemodelan. Nilai MSE pada simulasi data n=20, 50 dan 100 berdasarkan grafik Gambar 1,
terlihat bahwa metode LASSO, PCLR, JLR, LRR lebih kecil dibandingkan dengan metode
MLE sehingga model yang akan digunakan pada metode LASSO, PCLR, JLR, LRR lebih
baik dibandingkan dengan metode MLE.

Pada setiap nilai n metode LASSO, PCLR, dan LRR semakin besar sampel yang
digunakan maka nilai MSE yang diperoleh semakin kecil artinya semakin besar sampel

yang digunakan maka semakin baik dalam menentukan nilai suatu pemodelan dari data
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yang 3 variabel bebasnya mengandung multikolinearitas. Akan tetapi pada metode JLR
semakin besar jumlah nilai n nya maka semakin besar juga nilai MSE yang diperoleh
sehingga pada metode JLR semakin kecil jumlah sampel nya maka semakin baik dalam
menentukan nilai suatu pemodelan dari data yang 3 variabel bebasnya mengandung
multikolinearitas. Sehingga pada saat n=200 nilai MSE pada metode JLR lebih besar
dibandingkan nilai MSE pada metode MLE yang artinya pada saat n=200 metode MLE
lebih digunakan dibandingkan dengan metode JLR. Namun metode LASSO, PCLR, dan
LRR pada saat n=200 lebih baik digunakan dibandingkan dengan metode MLE.

4.1 Hasil Simulasi Data Dengan Multikolinearitas Pada Seluruh Variabel Bebas pada
n Berbeda
4.1.1 Hasil korelasi dan VIF pada data simulasi untuk metode LASSO, PCLR,
JLR, dan LRR

Berikut ini adalah hasil simulasi data yang seluruh variabel bebas mengandung
multikolinearitas dengan p = 0,99 untuk seluruh variabel bebas lalu variabel bebas p=6
dan n= 20, 50, 100, dan 200 serta 8; = B, = B3 = P+ = Ps = B¢ = 1. Setelah data
dibangkitkan, dilakukan pengecekan nilai korelasi antarvariabel bebas dan nilai VIF
masing-masing variabel bebas pada data yang mengandung multikolinearitas ditunjukkan

pada tabel berikut.

Tabel 9. Nilai VIF Variabel Bebas untuk n=20

n=20

X1

X2

X3

Xa

Xs

Xe

VIF

30.35206

28.02444

55.74969

30.47069

29.50465

42.30383

Berdasarkan Tabel 9, terlihat bahwa pada masing masing variabel memiliki nilai VIF > 10,

hal ini menandakan bahwa terjadinya multikolinieritas pada seluruh variabel bebasnya.

Tabel 10. Nilai VIF Variabel Bebas untuk n=50

n=50

X1

X2

X3

Xa

Xs

Xe

VIF

50.61091

44.76551

67.28997

41.73687

42.26903

43.53536

Berdasarkan Tabel 10, terlihat bahwa pada masing masing variabel memiliki nilai VIF >

10, hal ini menandakan bahwa terjadinya multikolinieritas pada seluruh variabel bebasnya.
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Tabel 11. Nilai VIF Variabel Bebas untuk n=100

n=100

X1

X2

X3

X4

Xs

Xe

VIF

59.99743

52.99780

48.30378

48.48405

43.88167

45.85215

Berdasarkan Tabel 11, terlihat bahwa pada masing masing variabel memiliki nilai VIF >
10, hal ini menandakan bahwa terjadinya multikolinieritas pada seluruh variabel bebasnya.

Tabel 12. Nilai VIF Variabel Bebas untuk n=200

n=200

X1

X2

X3

Xs

Xs

Xe

VIF

47.80543

40.30219

38.08449

37.81134

38.21094

39.04842

Berdasarkan Tabel 12, terlihat bahwa pada masing masing variabel memiliki nilai VIF >

10, hal ini menandakan bahwa terjadinya multikolinieritas pada seluruh variabel bebasnya.

4.1.2 Perbandingan metode LASSO, PCLR, JLR, LRR dan MLE untuk
menentukan metode terbaik

Setelah dilakukan pengecekan nilai korelasi antarvariabel dengan p = 0,99 dan nilai VIF,

selanjutnya dilakukan analisis dengan dilakukan pengulangan sebanyak 1000 kali pada

masing masing jumlah data (n=20,50,100, 200)
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Tabel 13. Nilai [?z, SE, dan MSE Metode LASSO, PCLR, JLR, LRR dan MLE untuk n=20

n=20 _ By B2 B3 Ba Bs Be

Bi 1.5159 1.4322 0.5920 2.4693 1.6506 0.9794

LASSO SE 0.4726 0.4780 0.2688 0.6176 0.4480 0.3740
MSE 0.1452

ﬁi 0.3237 0.4726 0.3485 0.4559 0.3247 0.5709

PCR SE 0.1527 0.1535 0.1524 0.1531 0.1516 0.1514
MSE 0.0182

ﬁi 0.5534 0.6515 0.6549 0.7010 0.6686 0.7235

JLR SE 0.1273 0.1250 0.1196 0.1295 0.1198 0.1245
MSE 0.0052

ﬁi 0.4327 0.3923 0.6231 1.7804 0.3919 0.6758

LRR SE 0.1265 0.1287 0.1253 0.1290 0.1261 0.1281
MSE 0.0668

ﬁi -7.7e+10 -4.8e+12 2.4e+12 -1.2e+13 8.6e+12 1.2e+13

MLE SE 1.2e+12 1.1e+12 1.3e+12 2.7e+12 1.9e+12 3.0e+12

MSE 3.77e+26

Tabel 14. Nilai 31', SE, dan MSE Metode LASSO, PCLR, JLR, LRR dan MLE untuk n=50

=50 By B, Bs Bs Bs B
Bi 0.6049 1.0682 0.7612 1.4849 1.4878 1.5431
LASSO SE 0.1827 0.2384 0.1973 0.2884 0.3085 0.2861
MSE 0.0664
B 0.6473 0.5061 0.4998 0.5442 0.5242 0.7472
PCLR SE 0.0881 0.0880 0.0903 0.0889 0.0900 0.0880
MSE 0.0089
B 0.8817 1.1420 0.8097 1.1944 1.4136 1.3456
JLR SE 0.0679 0.0647 0.0675 0.0641 0.0642 0.0651
MSE 0.0144
B 0.6989 1.0475 0.6998 0.5930 1.1140 0.7991
LRR SE 0.0760 0.0767 0.0765 0.0764 0.0766 0.0757
MSE 0.0528
B -1.7e+12 -3.0e+12 1.7e+12 2.6e+12 2.1e+12 1.8e+12
MLE SE 4172 4550 2532 3894 3826 3542
MSE 2.66e+25

Tabel 15. Nilai §; SE, dan MSE Metode LASSO, PCLR, JLR,

LRR dan MLE untuk

n=100
n=100 _ By B> B3 Bs Bs Bs
Bi 0.9502 0.8471 1.1921 0.9747 0.8501 0.8347
LASSO SE 0.1419 0.1379 0.1643 0.1411 0.1343 0.1357
MSE 0.0149
ﬁi 0.6748 0.7160 0.6725 0.6662 0.6364 0.7194
PCLR SE 0.0757 0.0729 0.0753 0.0744 0.0748 0.0732
MSE 0.0049
ﬁAi 1.6950 1.6676 1.1252 2.1841 2.1597 2.5315
JLR SE 0.0421 0.0419 0.0419 0.0451 0.0433 0.0421
MSE 0.0527
31- 0.9081 0.8200 0.9535 1.3178 0.7130 0.7187
LRR SE 0.0490 0.0497 0.0493 0.0489 0.0489 0.0491
MSE 0.0114
‘@i 100.2932 -30.7418 41.5840 -24.6379 49.0434 -45.7437
MLE SE 14.6833 7.5560 6.9718 5.8018 7.9239 7.9736
MSE 16867.23
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Tabel 16. Nilai §; SE, dan MSE Metode LASSO, PCLR, JLR, LRR dan MLE untuk

n=200
n=200 _ b B2 B3 JiA Bs Be

2 0.9735 0.8322 0.8799 0.8244 1.0906 1.0702

LASSO SE 0.0867 0.0813 0.0825 0.0793 0.0894 0.0861
MSE 0.0092

B 1.0449 1.0318 1.1052 1.0301 1.0808 1.1181

PCLR SE 0.0616 0.0608 0.0660 0.0624 0.0633 0.0668
MSE 0.0006

B 1.8796 1.9298 2.2574 2.2745 2.5064 2.2232

JLR SE 1.0305 1.0309 1.0318 1.0313 1.0308 1.0315
MSE 0.2189

B 0.8279 0.7425 0.8995 0.8619 0.7552 1.0619

LR SE 0.0361 0.0362 0.0359 0.0363 0.0353 0.0357
MSE 0.0062

2 1.3627 1.1798 0.9393 1.0446 1.3902 1.0702

MLE SE 1.0219 1.0203 1.0162 1.0147 1.0178 1.0150
MSE 0.0336

Berdasarkan Tabel 13-16 nilai standard error yang terkecil pada saat n=20,50 dan 100
adalah metode JLR artinya metode JLR lebih baik dalam menduga parameter-parameter
pada model yang akan digunakan. Akan tetapi pada saat n=200 nilai standard error
metode JLR melonjak naik lebih besar dibandingkan dengan metode LASSO, PCLR, dan
LRR sehingga semakin besar nilai n nya maka nilai standard error metode JLR akan lebih
besar dibandingkan metode LASSO, PCLR, dan LRR. Pada saat n=200 antara metode
LASSO, PCLR, JLR, dan Ridge berdasarkan nilai standard error nilai terkecil terletak
pada metode LRR artinya pada saat nilai n=200 metode LRR lebih baik dalam menduga
parameter-parameter pada model yang akan digunakan.

Setelah dilakukan perbandingan nilai standard error penduga LASSO, PCLR, JLR, LRR
dan penduga MLE selanjutnya dilakukan perbandingan nilai MSE pada metode LASSO,
PCLR, JLR, LRR dan metode MLE untuk menentukan metode terbaik. Perbandingan nilai
MSE pada metode LASSO dan metode MLE dapat ditampilkan pada Gambar 2 .
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Gambar 2. Grafik Nilai MSE pada n=20, 50, 100 dan 200

Nilai MSE pada simulasi data n=20, 50, 100 dan 200 berdasarkan grafik Gambar 5, terlihat
bahwa metode LASSO, PCLR, JLR, LRR lebih kecil dibandingkan dengan metode MLE
sehingga model yang akan digunakan pada LASSO, PCLR, JLR, LRR lebih baik
dibandingkan dengan metode MLE. Karena semakin kecil nilai MSE nya maka semakin
baik serta semakin akurat nilai suatu pemodelan. Pada setiap nilai n metode LASSO,
PCLR, dan LRR semakin besar sampel yang digunakan maka nilai MSE yang diperoleh
semakin kecil artinya semakin besar sampel yang digunakan maka semakin baik dalam
menentukan nilai suatu pemodelan dari data yang mengandung multikolinearitas. Akan
tetapi pada metode JLR mempunyai kelebihan dibandingkan LASSO, PCLR, dan LRR
pada sampel kecil karena MSE JLR paling kecil dibandingkan ketiga metode tersebut pada
n=20. Tetapi semakin besar jumlah nilai n nya maka semakin besar juga nilai MSE yang
diperoleh sehingga pada metode JLR. Oleh karena itu disarankan untuk menggunakan
metode JLR pada n=20.

Tabel 17. Nilai MSE metode LASSO, PCR, JLR, LRR dan MLE pada simulasi data 3 dan
6 independent variable yg berkorelasi pada n berbeda

Multicollinearitas LASSO PCLR IR Ridge MLE
n=20 0.0310 0.0220 0.0041 0.0433 7.95E+26
n=50 0.0141 0.0186 0.0185 0.0315 6.74E+24

XL x2,%3 n=100 0.0050 0.0150 0.0220 0.0147 0.5718
n=200 0.0033 0.0074 0.1503 0.0028 0.0090
n=20 0.1452 0.0182 0.0052 0.0668 3.77E426
x1,x2, ’)‘:3 X4, %3, n=50 0.0664 0.0089 0.0144 0.0528 2.66E+25
n=100 0.0149 0.0049 0.0527 0.0114 16867.23
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| n=200 | 0.0092 | 0.0006 | 0.2189 | 0.0062 | 0.0336 |

Pada Tabel 17 di atas dapat melihat bahwa MLE tidak dapat mengatasi kolinearitas
antara variabel independen dalam regresi logistik dengan respon biner dengan sangat baik.
MSE dari MLE tampaknya jauh di atas Lasso dan PCLR, JLR dan LRR untuk n = 20 dan
50 untuk setiap jumlah multikolinieritas dalam variabel independen. Meskipun dalam
ukuran sampel besar (n = 100, 200) MSE dari MLE tampaknya menurun secara signifikan,
itu masih di atas MSE dari PCLR, JLR dan LRR gambar 1-3 menunjukkan MSE dari
PCLR, JLR dan LRR untuk jumlah collinearitas dan ukuran sampel yang berbeda.

0.2
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0.1
s
E 005
o Mm__ EEm- _m= in.

Lasso PCLR JLR LRR
En=20 En=50 n=100 ® n=200

Gbr 3. MSE LASSO, PCR, JLR, LRR untuk 3 independent variables berkorelasi
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Gbr 4. MSE LASSO, PCR, JLR, LRR untuk 6 independent variables berkorelasi

Kita dapat melihat dari Tabel 17 dan Gambar 3-4 bahwa nilai MSE Lasso, PCLR ,
JLR dan LRR bervariasi tergantung pada jumlah variabel berkorelasi dan ukuran sampel.
Jika korelasi hanya terjadi antara x1, x2 dan x3 pada n=20, JLR paling baik digunakan.
Sedangkan pada n=50, 100, 200, Lasso mengungguli PCLR, JLR dan LRR untuk.

Ketika x1, X2, x3, x4, X5, X6 atau terjadi korelasi penuh antarvariabel bebas, pada

n =20 JIR paling baik. Sedangkan pada n=50, 100, 200 PCLR dapat menangani
multikolinieritas lebih baik daripada Lasso, JLR dan LRR.
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4.3 Hasil Data Kemiskinan di Indonesia
Analisis ada tidaknya kolinearitas antarvariabel bebas pada data kemiskinan di Indonesia
dilakukan dengan melihat nilai VIF antar variable bebas dan hasilnya dapat dilihat pada

Tabel 18 berikut.

Tabel 18 . Nilai VIF pada data kemiskinan di Indonesia

X1 X2 X3 X4 Xs Xe
VIF 67.6463 18.9466 |29.9318 | 6.5958 |2.9343 | 7.8630

Berdasarkan Tabel 18, pada variabel bebas X4, Xs Xs nilai VIF< 10 tetapi pada variabel
bebas X1, X2 dan Xz diperoleh nilai VIF>10 artinya pada variabel bebas X1 Xz, dan X3
terdapat multikolinearitas pada data real dengan nilai VIF tertinggi adalah X yaitu

67,6463.

Uji faktor-faktor yang mmpengaruhi persentase kemiskinan di Indonesia dengan
metode JLR

Setelah dilakukan pengecekan korelasi antarvariabel dan nilai VIF selanjutnya analisis
hasil duga parameter dan SE(8) dengan metode JLR karena dari hasil simulasi didapat
bahwa JLR sangat baik digunakan pada 3 variabel bebas berkorelasi pada n=20. Berikut

adalah hasil duga parameter dan SE(£) dengan metode JLR.

Tabel 19. Nilai duga paremeter metode JLR pada data persentase

Mtode 3 B, Bs A Bs Bs
JLR 2.650e-02 | -2.77e-01 | -3.45e-05 | 2.30e-05 | -1.15e-01 | -2.94e-02
SE(8) JLR 0.1363 0.1290 0.1359 0.1359 0.1325 | 0.1354

Berdasarkan Tabel 19 nilai SE() menggunakan metode JLR cukup kecil. Hal ini
menunjukan bahwa pendugaan parameter mengunakan metode JLR cukup baik dalam

menaksir nilai sebenarnya.
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1.2 Uji Signifikansi Parameter

Uji signifikansi parameter dilakukan untuk mengetahui signifikan atau tidaknya tiap-tiap
parameter variabel bebas terhadap variabel terikat dengan menggunakan uji wald, lalu
dilakukan pengujian hipotesis:

Ho: B =0

Hi:pB; #0; j=0,1,2,...p

) 2
_)] ;i=0,12,..,p

Stastistik uji wald: W; = [%

Kriteria pengujian : Tolak Hojika Wi>XZ,; Tidak tolak Ho jika Wi<X{, 05(3.841)

Tabel 6. Nilai Uji Wald Metode JLR

PendUga Bl Bz ,[?3 B4 Bs .BA6
JLR 0.0378™ 4.6017* 6.46e-08™ 2.86e-08™ | 0.7471™ 0.0472™

Sehingga berdasarkan nilai uji Wald dapat disimpulkan bahwa dengan metode JLR
persentase penduduk miskin di Indonesia dipengaruhi hanya Indeks Pembangunan
Manusia (IPM) (X>), sedangkan variable lain seperti X1 = Kepadatan penduduk (jiwa); X3
= Rata-rata lama sekolah (tahun); X4 = Pengeluaran Per Kapita (ribu rupiah); Xs = Angka
melek huruf (persen); Xe = Angka harapan hidup (tahun) tidak mempengaruhi persentasi

kemiskinan di Indonesia.
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V. KESIMPULAN

Kita dapat menyimpulkan dari penelitian ini bahwa:

1.

LASSO, PCLR, LRR dan JLR melampaui MLE dalam menangani parsial
kolinearitas dan koleniaritas penuh antarvariabel independen dalam model logistik
dengan respons biner.

Pada sampel kecil (n=20) JLR sangat baik baik pada korelasi partial dan penuh..
Pada sampel besar (n=50, 100, 200) dengan korelasi parsial, LASSO lebih baik digunakan
sedangkan ketika korelasi penuh PCLR lebih baik dalam menduga model.

Dengan metode JLR persentase penduduk miskin di Indonesia hanya dipengaruhi
oleh rata-rata lama sekolah (X2) sedangkan variable lain seperti X; = Kepadatan
penduduk (jiwa); X2 = Indeks Pembangunan Manusia (IPM); X3 = Rata-rata lama
sekolah (tahun); X4 = Pengeluaran Per Kapita (ribu rupiah); Xs = Angka melek
huruf (persen); Xes = Angka harapan hidup (tahun) tidak mempengaruhi perentasi

kemiskinan di Indonesia.
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Lampiran 1.

Tabel 1. Persentase Penduduk Miskin Di Indonesia Tahun 2018

No Wilayah x1 X2 X3 x4 x5 X6

1 | RIAU 0| 72.44| 8.92| 10968 | 78.31| 99.2| 71.19
2 | JAMBI 0| 70.65| 8123 10357 | 71.32| 98.15| 70.89
3 | SUMATERA SELATAN 1| 69.39 8| 10652 | 91.39 | 98.66 | 69.41
4 | BENGKULU 1| 7064 | 861| 10162 | 98.56 | 97.91 | 68.84
5 | LAMPUNG 1| 69.02| 7.82| 9858|241.76 | 96.93 | 70.18
6 | DKIJAKARTA 0| 80.47| 11.05| 18128 | 15764 | 99.72 | 72.67
7 | JAWA BARAT 0 71.3 | 8.15| 10790 | 1376.1 | 98.48 | 72.66
8 | JAWA TENGAH 1| 7112 | 7.35| 10777 | 1051.5 | 93.45 | 74.18
9 | DI YOGYAKARTA 1| 79.53| 9.32| 13946 | 1213.8 | 94.83 | 74.82
10 | JAWA TIMUR 1| 7077 | 7.39| 11380 | 826.38 | 91.85 | 70.97
11 | BANTEN 0| 71.95| 8.62| 11994 | 1313.2 | 97.62 | 69.64
12 | BALI 0| 7477 | 8.65| 13886 | 742.58 | 92.98 | 71.68
13 | NUSA TENGGARA BARAT 1 67.3| 7.03| 10284 | 269.95 | 87.42 | 65.87
14 | NUSA TENGGARA TIMUR 1| 64.39 73| 7566 | 110.26 | 91.9 | 66.38
15 | KALIMANTAN BARAT 0| 66.98| 7.12| 8860 | 33.95| 92.58 | 70.18
16 | KALIMANTAN TENGAH 0| 70.42| 837 10931 | 17.32| 99.21 | 69.64
17 | KALIMANTAN SELATAN 0| 70.17 8| 12062 | 107.96 | 98.42 | 68.23
18 | KALIMANTAN TIMUR 0| 75.83| 9.48 | 11917 | 28.27 | 98.96 | 73.96
19 | KALIMANTAN UTARA 0| 7056| 8.87 8943 9.49 | 95.18 72.5
20 | SULAWESI UTARA 0 72.2 | 9.24 | 10731 | 179.36 | 99.87 | 71.26
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Lampiran 2. Script R

SCRIPT SIMULASI DATA Metode LASSO, PCLR, JLR, LRR

1. 3variabel bebas berkorelasi

data_x<-function(n,alpha,alpha2)
{

{
set.seed(1)

x1r<-rnorm(n,0,1)
x2r<-rnorm(n,0,1)
x3r<-rnorm(n,0,1)
x4r<-rnorm(n,0,1)
x5r<-rnorm(n,0,1)
x6r<-rnorm(n,0,1)
X7r<-rnorm(n,0,1)

x1<-(sqrt(1-((alpha2)"2)))*x1r+((alpha2)*x7r)
x2<-(sgrt(1-((alpha2)"2)))*x2r+((alpha2)*x7r)
x3<-(sgrt(1-((alpha2)"2)))*x3r+((alpha2)*x7r)
x4<-(sqrt(1-((alpha)"2)))*x4r+((alpha)*x7r)
x5<-(sgrt(1-((alpha)"2)))*x5r+((alpha)*x7r)
x6<-(sgrt(1-((alpha)"2)))*x6r+((alpha)*x7r)
}
dataaa<-chind(x1,x2,x3,x4,x5,x6)
dataaa<<-data.frame(dataaa)
X<-scale(dataaa)
korelasi<-cor(X)
kor<<-data.frame(korelasi)
vif<-diag(solve(cor(X)))
VIF<<-data.frame(vif)
}
data_y<-function(n)
{
{

x1<-dataaa$x1

x2<-dataaa$x2

x3<-dataaa$x3

x4<-dataaa$x4

x5<-dataaa$x5

x6<-dataaa$x6

beta=0

betal=beta2=beta3=Dbetad=betab=Dbetab<-1

pi_x<-
exp(beta+betal*x1+beta2*x2+beta3*x3+betad*x4+beta5*x5+beta6*x6)/(1+exp(beta+betal *x1+b
eta2*x2+beta3*x3+betad*x4+beta5*x5+beta6*x6))

y<-rbinom(n,size=1,prob=pi_x)

¥

y<-as.data.frame.numeric(y)
names(y)<-c("y")
dataa<<-chind(y,x1,x2,x3,x4,x5,x6)
data<-data.frame(dataa)

31



}

LASSO<-function(n,alpha,alpha2,N)
{
library(glmnet)
lamda<<-data.frame(c(0))
names(lamda)<<-c("lamda")
Beta_L<<-data.frame(matrix(c(1,1,1,1,1,1,1),ncol=7))
colnames(Beta_L)<<-c("BL0","BL1","BL2","BL3","BL4","BL5","BL6")
SE_L <<-data.frame(matrix(c(1,1,1,1,1,1),ncol=6))
colnames(SE_L)<<-c("SE1","SE2","SE3","SE4","SE5","SE6")
MSE_L<<-data.frame(matrix(c(1),ncol=1))
names(MSE_L)<<-c("MSE_L")
ul<<-data.frame(c(0))
names(ul)<<-c("i")

N<<-N
i<-1
while(i<=N)

set.seed(i)
data<-data_y(n)

#input data
x1<-dataaa$x1
x2<-dataaa$x2
x3<-dataaa$x3
x4<-dataaa$x4
x5<-dataaa$x5
x6<-dataaa$x6
x<<-chind(x1,x2,x3,x4,x5,x6)
y<-datay
fit<-glmnet(x,y,alpha=1)
plot(fit)
cv.lasso<-cv.glmnet(x,y,alpha=1,family="binomial™)
plot(cv.lasso)
model.lasso<-gImnet(x,y,family="binomial",alpha=1,lambda=cv.lasso$lambda.min)
predict(model.lasso, type="coefficients")
Beta_L<-predict(model.lasso, type="coefficients™)
matrix(Beta_L)
BL<-matrix(Beta_L)
df<-n-6-1
sdL1<-sgrt(sum((t(y-(x1*BL[2])))%*%(y-(x1*BL[2])))/df)
sdL2<-sqrt(sum((t(y-(x2*BL[3])))%*%(y-(x2*BL[3])))/df)
sdL.3<-sgrt(sum((t(y-(x3*BL[4])))%*%(y-(x3*BL[4])))/df)
sdL4<-sqrt(sum((t(y-(x4*BL[5])))%*%(y-(x4*BL[5])))/df)
sdL5<-sqrt(sum((t(y-(x5*BL[6])))%*%(y-(x5*BL[6])))/df)
sdL6<-sgrt(sum((t(y-(x6*BL[7])))%*%(y-(x6*BL[7])))/df)

SE_L1<-sdL1/sgrt(n)
SE_L2<-sdL2/sqrt(n)
SE_L3<-sdL3/sqrt(n)
SE_L4<-sdL4/sgrt(n)
SE_L5<-sdL5/sgrt(n)
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SE_L6<-sdL6/sgrt(n)
SE_L<-cbind(SE_L1,SE_L2,SE_L3,SE_L4,SE_L5,SE_L6)
MSE_L<-((((BL[2]-1)"2))+(((BL[3]-1)"2))+((BL[4]-1)"2))+(((BL[5]-1)"2))+(((BL[6]-
D"2))+(((BL[7]-1)"2)))IN

lamda[i,]<<-data.frame(lamda)
SE_L[i,]J<<-data.frame(SE_L)

MSE_L[i,]J<<-data.frame(MSE_L)

ulli,]<<-data.frame(i)

Beta_L[i,]<<-data.frame(t(BL))

i<-i+1

}
}

}
PCR=function(n,N)
{
MSEpc<<-data.frame(matrix(c(1),ncol=1))
colnames(MSEpc)=c("MSPC")
EV=data.frame(c(1,1,1,1,1,1))
SE_PC<<-data.frame(matrix(c(1,1,1,1,1,1),ncol=6))
BETA_PC<<-data.frame(matrix(c(1),ncol=6))
{
N<<-N
i=1
while(i<=N)
{
set.seed(i+1)
data=data_y(n)

#input_data

y=data$y

x1=dataaa$x1

x2=dataaa$x2

x3=dataaa$x3

x4=dataaa$x4

x5=dataaa$x5

x6=dataaa$x6
B=(matrix(c(1,1,1,1,1,1),nrow=6))

X1=(x1-mean(x1))/sgrt(sum((x1-mean(x1))"2))
X2=(x2-mean(x2))/sqrt(sum((x2-mean(x2))"2))
X3=(x3-mean(x3))/sqrt(sum((x3-mean(x3))"2))
X4=(x4-mean(x4))/sqrt(sum((x4-mean(x4))"2))
X5=(x5-mean(x5))/sgrt(sum((x5-mean(x5))"2))
X6=(x6-mean(x6))/sgrt(sum((x6-mean(x6))"2))
Xs=chind(X1,X2,X3,X4,X5,X6)
zy=y-mean(y)
beta=0
betal=beta?2=beta3=betad=beta5=beta6=1
pi_x<-
exp(beta+betal*X1+beta2*X2+beta3*X3+betad*X4+beta5* X5+beta6*X6)/(1+exp(beta+betal*X
1+beta2*X2+beta3*X3+betad*X4+beta5* X5+beta6*X6))
g=beta+betal*X1+beta2*X2+beta3*X3+betad*X4+beta5* X5+beta6* X6
w=diag((pi_x)*(1-pi_x))
XbyX=t(Xs)%*%w%*%Xs #corelation matrix
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EV=cbind(eigen(XbyX)$values)
V=matrix(eigen(XbyX)$vectors,6,6)

vektor=data.frame(V)

Z=Xs%*%V

Vs1=V[1:6,1]

Vs2=V[1:6,1:2]

Vs3=V[1:6,1:3]

Vs4=V[1:6,1:4]

Vs5=V[1:6,1:5]

Vs6=V[1:6,1:6]

#S
S1=sqgrt(sum((x1-mean(x1))"2))
S2=sqgrt(sum((x2-mean(x2))"2))
S3=sqrt(sum((x3-mean(x3))"2))
S4=sqrt(sum((x4-mean(x4))"2))
S5=sqrt(sum((x5-mean(x5))"*2))
S6=sqrt(sum((x6-mean(x6))"2))
S=rbind(S1,52,S3,54,S5,S6)
Sy=sqrt(sum((y-mean(y))"2))
XMean=rbind(mean(x1),mean(x2),mean(x3),mean(x4),mean(x5),mean(x6))

#pemilihankomponenya

if (EV[1]>1 & EV[2]>1 & EV[3]>1 & EV[4]>1 & EV[5]>1 & EV[6]>1) {
PC6=2[1:n,1:6]
B6=(solve(t(PC6)%*%w%*%(PC6)))%*%t(PC6)%*%w%*%zy #After Deletion
BPC=Vs6%*%B6

} else if (EV[1]>1 & EV[2]>1 & EV[3]>1 & EV[4]>1 & EV[5]>1) {
PC5=Z[1:n,1:5]
B5=(solve(t(PC5)%*%wW%*%(PC5)))%*%t(PC5)%*%w%*%zy #After Deletion
BPC=Vs5%*%B5

}else if (EV[1]>1 & EV[2]>1 & EV[3]>1 & EV[4]>1) {
PC4=Z[1:n,1:4]
B4=(solve(t(PC)%*%w%*%(PC4)))%*%t(PC4)%*%wW%*%zy #After Deletion
BPC=Vs4%*%B4

}else if (EV[1]>1 & EV[2]>1 & EV[3]>1) {
PC3=Z[1:n,1:3]
B3=(solve(t(PC3)%*%w%*%(PC3)))%*%t(PC3)%*%w%*%zy #After Deletion
BPC=Vs3%*%B3

}else if (EV[1]>1 & EV[2]>1){
PC2=Z[1:n,1:2]
B2=(solve(t(PC2)%*%w%*%(PC2)))%*%t(PC2)%*%w%*%zy #After Deletion
BPC=Vs2%*%B2

Yelse {
PC1=Z[1:n,1]
B1=(solve(t(PC1)%*%wW%*%(PC1)))%*%t(PC1)%*%w%*%zy #After Deletion
BPC=Vs1%*%B1

}
bPC=rhind(BPC/(S/Sy))
BETA_PC<-t(bPC)

MSEpc=(sum(bPC-B)"2)/N

df=n-6-1

sdPC1=sqrt(sum((t(y-(x1*BETA_PC[1])))%*%(y-(x1*BETA_PCJ[1])))/df)
sdPC2=sqrt(sum((t(y-(x2*BETA_PC[2])))%*%(y-(x2*BETA_PC[2])))/df)
sdPC3=sqrt(sum((t(y-(x3*BETA_PC[3])))%*%(y-(x3*BETA_PC[3])))/df)
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sdPC4=sqrt(sum((t(y-(x4*BETA_PC[4])))%*%(y-(x4*BETA_PC[4])))/df)
sdPC5=sqrt(sum((t(y-(x5*BETA_PC[5])))%*%(y-(xX5*BETA_PCJ5])))/df)
sdPC6=sqrt(sum((t(y-(x6*BETA_PC[6])))%*%(y-(x6*BETA_PC[6])))/df)

SE_PC1=sdPC1/sqrt(n)
SE_PC2=sdPC2/sqrt(n)
SE_PC3=sdPC3/sqrt(n)
SE_PC4=sdPC4/sqrt(n)
SE_PC5=sdPC5/sqrt(n)
SE_PC6=sdPC6/sqrt(n)
SE_PC=cbind(SE_PC1,SE_PC2,SE_PC3,SE_PC4,SE_PC5,SE_PC6)

SE_PCJi,]<<-data.frame(SE_PC)
MSEpc[i,]<<-data.frame(MSEpc)

BETA_PCJ[i,]<<-data.frame(BETA_PC)
i=i+l

}
colnames(BETA_PC)=c("bPC1","bPC2","bPC3","bPC4","bPC5","bPC6")
}
}
JLR<-function(n, p, alpha,alpha2, N)

MSE_JLR<<-data.frame(matrix(c(1),ncol=1))

colnames(MSE_JLR)<<-c("M_JLR")

Beta_JLR<<-data.frame(matrix(c(1),ncol=6))
colnames(Beta_JLR)<<-c("bJR1","bJR2","bJR3","bJR4","bIR5","bIRE")
VIF_JLR<<-data.frame(matrix(c(1),ncol=6))
colnames(VIF_JLR)<<-c("vif_JR1","vif_JR2","vif_JR3","vif_JR4","vif_JR5","vif_JR6")
SE_JLR<<-data.frame(matrix(c(1),ncol=6))
colnames(SE_JLR)<<-c("SEJR1","SEJR2","SEJR3","SEJR4","SEJR5","SEJR6")

{
N<<-1000

i<-1
while(i<=N)

set.seed(i+1)
data<-data_y(n)

#input data

y <- data$y

x1 <- dataaa$x1
X2 <- dataaa$x?2
X3 <- dataaa$x3
x4 <- dataaa$x4
x5 <- dataaa$x5
X6 <- dataaa$x6

X<<- chind(x1,x2,x3,x4,x5,x6)

beta=0
betal=beta2=beta3=betad=beta5=betab=1
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mylogit<-gim(formula=y~x1+x2+x3+x4+x5+x6,data=data,family=binomial(link =
"logit™))

#scale and center
z1=(x1-mean(x1))/sgrt(sum((x1-mean(x1))"2))
z2=(x2-mean(x2))/sqrt(sum((x2-mean(x2))"2))
23=(x3-mean(x3))/sgrt(sum((x3-mean(x3))"2))
z4=(x4-mean(x4))/sgrt(sum((x4-mean(x4))"2))
z5=(x5-mean(x5))/sqrt(sum((x5-mean(x5))"2))
26=(x6-mean(x6))/sqrt(sum((x6-mean(x6))"2))
z=cbind(z1, z2, z3, z4,25,26)

zy=y-mean(y)

pi_x=exp(beta+betal*x1+beta2*x2+beta3*x3+betad*x4+beta5*x5+beta6*x6)/(1+exp(bet
a+betal*x1+beta2*x2+beta3*x3+betad*x4+betab5*x5+beta6*x6))

#matrix korelasi
W=diag((pi_x)*(1-pi_x))
korelasi=cor(z)
kor=data.frame(korelasi)
vif=diag(solve(cor(x)))
vif_MLE=data.frame(vif)

xt<-t(2)
Xtx<-1(2)%*%W%*%z
T<-eigen(xtx)

p<-T$vectors

Z<-2%*%p

tZ<-t(Z)
Gama<-(solve(tZ%*%W%*%Z))%*%(tZ%*%W%*%zy)
Beta<-p%*%Gama

#menentukan nilai K_Awal

SSE<-sum((t(zy-(z%*%Beta))%*%(zy-(2%*%Beta)))
df<-(n-6-1)
sigma2<-SSE/df

k11<-(6*sigma2)/(Beta[1])"2
k12<-(6*sigma2)/(Beta[2])"2
k13<-(6*sigma2)/(Beta[3])"2
kl14<-(6*sigma2)/(Beta[4])"2
k15<-(6*sigma2)/(Beta[5])"2
k16<-(6*sigma2)/(Beta[6])"2
kO<<-c(k11,k12,k13,k14,k15,k16)
KO0<-diag(kO0)

err<-1
while (err<=(10"-3))

G_GRI1<-(s0Ive((tZ%*%W%*%Z)+K0))%*%(tZ%*%\W%*%zy)
B_GR1<-p%*%G_GR1
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pv_0<-t(B_GR1)%*%B_GR1

K_1<-(6*sigma2)/(B_GR1[1])"2

K _2<-(6*sigma2)/(B_GR1[2])"2

K _3<-(6*sigma2)/(B_GR1[3])"2
K_4<-(6*sigma2)/(B_GR1[4])"2

K _5<-(6*sigma2)/(B_GR1[5])"2
K_6<-(6*sigma2)/(B_GR1[6])"2
K_iterasi<<-c(K_1,K_2,K_3,K_4,K_5K_6)
KO<-diag(K_iterasi)
G_GRR<-(solve((tZ%*%W%*%Z)+KO0))%*%tZ%*%W%*%zy
B_GRR<-p%*%G_GRR

pv_1<-pv_0

pv_0<-t(B_GRR)%*%B_GRR
err<-abs(pv_1-pv_0)

¥
K0<<-K0

print(KO)

Mi<-diag(c(1,1,1,1,1,1))
MKB<-solve((tZ%*%W%*%Z)+KO0)
G_JR1<-(MI-(MKB%*%K0)"2)%*%Gama

Beta_JLR<-p%*%G_JR1

Sx1=sgrt(sum((z1-mean(z1))"2))
Sx2=sgrt(sum((z2-mean(z2))"2))
Sx3=sgrt(sum((z3-mean(z3))"2))
Sx4=sqgrt(sum((z4-mean(z4))"2))
Sx5=sgrt(sum((z5-mean(z5))"2))
Sx6=sgrt(sum((z6-mean(z6))"2))

Sx=rbind(Sx1, Sx2, Sx3, Sx4, Sx5, Sx6)
Sy=sqrt(sum((y-mean(y))*2))

B_JLR1<-Beta JLR[1]%*%(Sy/Sx1)
B_JLR2<-Beta_JLR[2]%*%(Sy/Sx2)
B_JLR3<-Beta JLR[3]%*%(Sy/Sx3)
B_JLR4<-Beta JLR[4]%*%(Sy/Sx4)
B_JLR5<-Beta_JLR[5]%*%(Sy/Sx5)
B_JLR6<-Beta_JLR[6]%*%(Sy/Sx6)

B_JLR<-rbind(B_JLR1,B_JLR2,B_JLR3,B_JLR4,B_JLR5,B_JLR6)

#taksiranjackknifeRidgeRegression
B=(matrix(c(1,1,1,1,1,1),nrow=6))
MSE_JLR <- (sum((B_JLR-B)"2))/N

CorX<-1(z)%*%z

vif_JLR<-
(diag(solve((tZ%*%W%*%Z)+K0)%*%(tZ%*%W%*%Z)%*%solve((tZ%*%W%*%Z)
+K0)))
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sdJLR1<-sgrt(sum((t(zy-(z1*B_JLR[1])))%*%(zy-(z1*B_JLR[1])))/df)
sdJLR2<-sqrt(sum((t(zy-(z2*B_JLR[2])))%*%(zy-(z2*B_JLR[2])))/df)
sdJLR3<-sqrt(sum((t(zy-(z3*B_JLR[3])))%*%(zy-(z3*B_JLR[3])))/df)
sdJLR4<-sgrt(sum((t(zy-(z4*B_JLR[4])))%*%(zy-(z4*B_JLR[4])))/df)
sdJLR5<-sgrt(sum((t(zy-(z5*B_JLR[5])))%*%(zy-(z5*B_JLR[5])))/df)
sdJLR6<-sqrt(sum((t(zy-(z6*B_JLR[6])))%*%(zy-(z6*B_JLR[6])))/df)

SE1 JLR<-sdJLR1/sgrt(n)
SE2_JLR<-sdJLR2/sqrt(n)
SE3_JLR<-sdJLR3/sqrt(n)
SE4 JLR<-sdJLR4/sqgrt(n)
SE5_JLR<-sdJLR5/sqrt(n)
SE6_JLR<-sdJLR6/sgrt(n)

SE_JLR<-chind(SE1_JLR,SE2_JLR,SE3_JLR,SE4 JLR,SE5 JLR,SE6_JLR)

SE_JLR[i,]J<<-data.frame((SE_JLR))
VIF_JLRJ[i,]J<<-data.frame(t(vif_JLR))
MSE_JLR[i,]<<-data.frame((MSE_JLR))
Beta_JLR[i,]<<-data.frame(t(B_JLR))

i<-i+1
}

¥
¥

ridge<-function(n,N)
{
library(stats4)
BETA_RIDGE<<-data.frame(matrix(c(1),ncol=6))
colnames(BETA_RIDGE)<<-c("bR1","bR2","bR3","bR4","bR5","bR6")
GCV<<-data.frame(c(0))
colnames(GCV)<<-c("GCV")
MSE_RIDGE<<-data.frame(matrix(c(1),ncol=1))
colnames(MSE_RIDGE)<<-c("MSER")
k<<-data.frame(c(0))
colnames(k)<<-c("k")
vif_ridge<<-data.frame(matrix(c(1),ncol=6))
colnames(vif_ridge)<<-c("vifrl","vifr2","vifr3","vifr4" "vifr5","vifr6")
SE_RIDGE<<-data.frame(matrix(c(1),ncol=6))
colnames(SE_RIDGE)<<-c("SER1","SER2","SER3","SER4","SER5","SER6")
{
i<-1
while(i<=N)

set.seed(i+1)
data<-data_y(n)

#input data
y <- data$y
x1 <- dataaa$x1
X2 <- dataaa$x?
x3 <- dataaa$x3
x4 <- dataaa$x4
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x5 <- dataaa$x5
X6 <- dataaa$x6

x<<-chind(x1,x2,x3,x4,x5,x6)
y<-data$y

#scale and center
X1=(x1-mean(x1))/sgrt(sum((x1-mean(x1))"2))
X2=(x2-mean(x2))/sqrt(sum((x2-mean(x2))"2))
X3=(x3-mean(x3))/sqrt(sum((x3-mean(x3))"2))
X4=(x4-mean(x4))/sgrt(sum((x4-mean(x4))"2))
X5=(x5-mean(x5))/sqrt(sum((x5-mean(x5))"2))
X6=(x6-mean(x6))/sgrt(sum((x6-mean(x6))"2))
X=chind(X1,X2,X3,X4,X5,X6)
zy=y-(mean(y))

beta=0
betal=beta2=beta3=betad=beta5=beta6=1

pi_x=exp(beta+betal*x1+beta2*x2+beta3*x3+betad*x4+beta5*x5+beta6*x6)/(1+exp(beta+betal
*x1+beta2*x2+beta3*x3+betad*x4+beta5*x5+beta6*x6))

W=diag((pi_x)*(1-pi_x))

Z<-log(pi_x)+((y-pi_x)/((pi_x)*(1-pi_x)))

bu_mle<-(solve(t(x)%*%W%*%Xx)%*%(t(X)%*%W%*%Z))

Bu_mle<-matrix(bu_mle)

B<-(matrix(c(1,1,1,1,1,1),nrow=6))

#matrix korelasi

CorX<-t(X)%*%X

XMatrix<-matrix(CorX,6,6)

#matrix identitas
I<-diag(6)

library(Imridge)

mo<-Imridge(y~x1+x2+x3+x4+x5+x6, data=data, K=seq(0,1,0.01),scale="sc")
h<-kest(mo)$kGCV

mod<-Imridge(y~x1+x2+x3+x4+x5+x6, data=data, K=c(h),scale="sc")
GCV<-kest(mod)$GCV

k=min(1/((Bu_mle)"*2))

#beta_ridge
BR_CC1<-((solve((t(X)%*%W%*%X)+k*1))%*%(t(X)%*%W%*%X%*%Bu_mle))

s1<-sgrt(sum((X1-mean(X1))"2))
s2<-sqrt(sum((X2-mean(X2))"2))
s3<-sqrt(sum((X3-mean(X3))"2))
s4<-sgrt(sum((X4-mean(X4))"2))
sb<-sgrt(sum((X5-mean(X5))"2))
s6<-sqrt(sum((X6-mean(X6))"2))
sy<-sgrt(sum((y-mean(y))"*2))

B_RR1=BR_CC1[1]%*%(sy/s1)
B_RR2=BR_CC1[2]%*%(sy/s2)
B_RR3=BR_CC1[3]%*%(sy/s3)
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B_RR4=BR_CC1[4]%*%(sy/s4)
B_RR5=BR_CC1[5]%*%(sy/s5)
B_RR6=BR_CC1[6]%*9%(sy/s6)

XMean<-rbind(mean(x1),mean(x2),mean(x3),mean(x4),mean(x5),mean(x6))
BR_0=mean(y)

#nilai parameter dalam bentuk asli
beta_ridge=rbind(B_RR1,B_RR2,B_RR3,B_RR4,B_RR5,B_RR6)
BetaR<-matrix(beta_ridge)

gev<<-kest(mo)$GCV

gev<<-t(gcv)

br<<-(coef(mod))

MSE_RIDGE<-((((BetaR[1]-1)"2))+(((BetaR[2]-1)*2))+(((BetaR[3]-1)*2))+(((BetaR[4]-
1)72))+(((BetaR[5]-1)*2))+(((BetaR[6]-1)*2)))/N

#mencari nilai SE

df<-n-6-1
sdR1<-sgrt(sum((t(zy-(X1*beta_ridge[1])))%*%(zy-(X1*beta_ridge[1])))/df)
sdR2<-sgrt(sum((t(zy-(X2*beta_ridge[2])))%*%(zy-(X2*beta_ridge[2])))/df)
sdR3<-sgrt(sum((t(zy-(X3*beta_ridge[3])))%*%(zy-(X3*beta_ridge[3])))/df)
sdR4<-sgrt(sum((t(zy-(X4*beta_ridge[4])))%*%(zy-(X4*beta_ridge[4])))/df)
sdR5<-sgrt(sum((t(zy-(X5*beta_ridge[5])))%*%(zy-(X5*beta_ridge[5])))/df)
sdR6<-sgrt(sum((t(zy-(X6*beta_ridge[6])))%*%(zy-(X6*beta_ridge[6])))/df)

SE1 R<-sdR1/sgrt(n)
SE2_R<-sdR2/sqrt(n)
SE3_R<-sdR3/sqrt(n)
SE4 R<-sdR4/sqrt(n)
SE5 R<-sdR5/sqrt(n)
SE6_R<-sdR6/sqrt(n)

SE_RIDGE<-chind(SE1_R,SE2_R,SE3_R,SE4 R,SE5_R,SE6_R)

vif_ridge<-(t(vif(mod)))
vif_ridge[i,]<<-data.frame(t(vif_ridge))
vif_mle[i,]<<-data.frame(t(vif_mle))

BETA_RIDGE][i,]<<-data.frame(t(beta_ridge))
GCV/i,]<<-data.frame(GCV)
MSE_RIDGE]i,]<<-data.frame((MSE_RIDGE))
k[i,]<<-data.frame(K)
SE_RIDGE]i,]<<-data.frame((SE_RIDGE))
i<-i+1
}
}
}

MLE<-function(n,alpha,alpha2,N)

{
MSE_MLE<<-data.frame(matrix(c(1),ncol=1))

names(MSE_MLE)<<-c("MSE_MLE")
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Beta_ MLE<<-data.frame(matrix(c(1,1,1,1,1,1,1),ncol=7))

colnames(Beta_MLE)<<-c("b0","b1","b2","b3","b4","b5","b6")
SE_MLE<<-data.frame(matrix(c(1,1,1,1,1,1),ncol=6))

colnames(SE_MLE)<<-
c("SE_MLE1""SE_MLE2""SE_MLE3","SE_MLE4","SE_MLE5","SE_MLEG")

ul<<-data.frame(c(0))

names(ul)<<-c("i")

N<<-N
i<-1
while(i<=N)
{
set.seed(i)
dataa<-data_y(n)
#input data
x1<-dataaa$xl
x2<-dataaa$x2
x3<-dataaa$x3
x4<-dataaa$x4
x5<-dataaa$x5
x6<-dataaa$x6
x<<-chind(x1,x2,x3,x4,x5,x6)
y<-datay
mylogit<-gIm(y~x1+x2+x3+x4+x5+x6, family=binomial, data=dataa)
Beta MLE<-(matrix(coef(mylogit)))
B_MLE<-matrix(Beta_MLE)
MSE_MLE<-((((B_MLE[2]-1)"2))+(((B_MLE[3]-1)"2))+(((B_MLE[4]-1)*2))+(((B_MLE[5]-
1)"2))+((B_MLE[6]-1)"2))+(((B_MLE[7]-1)"2)))/N
df<-n-6-1
sdMLE1<-sqrt(sum((t(y-(x1*B_MLE[2])))%*%(y-(x1*B_MLE[2])))/df)
sdMLE2<-sgrt(sum((t(y-(x2*B_MLE[3])))%*%(y-(x2*B_MLE[3])))/df)
sdMLE3<-sgrt(sum((t(y-(x3*B_MLE[4])))%*%(y-(x3*B_MLE[4])))/df)
sdMLE4<-sqrt(sum((t(y-(x4*B_MLE[5])))%*%(y-(x4*B_MLE[5])))/df)
sdMLE5<-sqrt(sum((t(y-(x5*B_MLE[6])))%*%(y-(x5*B_MLE[6])))/df)
sdMLE6<-sqrt(sum((t(y-(x6*B_MLE[7])))%*%(y-(x6*B_MLE[7])))/df)
SE_MLE1<-sdMLE1/sqrt(n)
SE_MLE2<-sdMLE2/sqrt(n)
SE_MLE3<-sdMLE3/sqrt(n)
SE_MLE4<-sdMLE4/sqrt(n)
SE_MLES5<-sdMLE5/sqrt(n)
SE_MLE6<-sdMLE®6/sqrt(n)
SE_MLE<-chind(SE_MLE1,SE_MLE2,SE_MLE3,SE_MLE4,SE_MLE5,SE_MLES®)
MSE_MLE(i,]<<-data.frame(MSE_MLE)
SE_MLE][i,]<<-data.frame(SE_MLE)
ul[i,]<<-data.frame(i)
Beta_ MLE[i,]<<-data.frame(t(Beta_MLE))
i<-i+1
}
}
}

ALL<-function(n,alpha,alpha2,N)
{
{
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data_x(n,alpha,alpha2)
LASSO(n,alpha,alpha2,N)
PCR (n,N)
JLR(n,p,alpha,alpha2,N)
ridge(n,N)
MLE(n,alpha,alpha2,N)
N<<-N

}

¥
ALL(20,0.3,0.99,1000)

VIF

kor

colMeans(Beta_L)
colMeans(BETA_PCR)
colMeans(Beta_JLR)
colMeans(Beta_RIDGE)
colMeans(Beta_MLE)
colMeans(SE_L)
colMeans(SE_PCR)
colMeans(SE_JLR)
colMeans(SE_RIDGE)
colMeans(SE_MLE)
colMeans(MSE_L)
colMeans(MSEpc)
colMeans(MSE_JLR)
colMeans(MSE_RIDGE)
colMeans(MSE_MLE)

ALL(50,0.3,0.99,1000)
VIF

kor

colMeans(Beta L)
colMeans(BETA_PCR)
colMeans(Beta_JLR)
colMeans(Beta_RIDGE)
colMeans(Beta_MLE)
colMeans(SE_L)
colMeans(SE_PCR)
colMeans(SE_JLR)
colMeans(SE_RIDGE)
colMeans(SE_MLE)
colMeans(MSE_L)
colMeans(MSEpc)
colMeans(MSE_JLR)
colMeans(MSE_RIDGE)
colMeans(MSE_MLE)

ALL(100,0.3,0.99,1000)
VIF

kor

colMeans(Beta_L)
colMeans(BETA_PCR)
colMeans(Beta_JLR)
colMeans(Beta_RIDGE)
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colMeans(Beta_ MLE)
colMeans(SE_L)
colMeans(SE_PCR)
colMeans(SE_JLR)
colMeans(SE_RIDGE)
colMeans(SE_MLE)
colMeans(MSE_L)
colMeans(MSEpc)
colMeans(MSE_JLR)
colMeans(MSE_RIDGE)
colMeans(MSE_MLE)

ALL(200,0.3,0.99,1000)
VIF

kor

colMeans(Beta_L)
colMeans(BETA_PCR)
colMeans(Beta_JLR)
colMeans(Beta_RIDGE)
colMeans(Beta_MLE)
colMeans(SE_L)
colMeans(SE_PCR)
colMeans(SE_JLR)
colMeans(SE_RIDGE)
colMeans(SE_MLE)
colMeans(MSE_L)
colMeans(MSEpc)
colMeans(MSE_JLR)
colMeans(MSE_RIDGE)
colMeans(MSE_MLE)

2. 6 variabel bebas berkorelasi

data_x<-function(n,alpha)
{

{
set.seed(1)

x1r<-rnorm(n,0,1)
x2r<-rnorm(n,0,1)
x3r<-rnorm(n,0,1)
x4r<-rnorm(n,0,1)
x5r<-rnorm(n,0,1)
x6r<-rnorm(n,0,1)
X7r<-rnorm(n,0,1)

x1<-(sqrt(1-((alpha)"2)))*x1r+((alpha)*x7r)
x2<-(sqrt(1-((alpha)"2)))*x2r+((alpha)*x7r)
x3<-(sqrt(1-((alpha)"2)))*x3r+((alpha)*x7r)
x4<-(sgrt(1-((alpha)"2)))*x4r+((alpha)*x7r)
x5<-(sgrt(1-((alpha)"2)))*x5r+((alpha)*x7r)
x6<-(sgrt(1-((alpha)"2)))*x6r+((alpha)*x7r)
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dataaa<-cbind(x1,x2,x3,x4,X5,x6)
dataaa<<-data.frame(dataaa)
X<-scale(dataaa)
korelasi<-cor(X)
kor<<-data.frame(korelasi)
vif<-diag(solve(cor(X)))
VIF<<-data.frame(vif)

}

data_y<-function(n)

{
{

x1<-dataaa$xl
x2<-dataaa$x2
x3<-dataaa$x3
x4<-dataaa$x4
x5<-dataaa$x5
x6<-dataaa$x6
beta=0
betal=beta2=beta3=betad=beta5=beta6<-1
pi_x<-
exp(beta+betal*x1+beta2*x2+beta3*x3+betad*x4+beta5*x5+beta6*x6)/(1+exp(beta+betal*x1+b
eta2*x2+beta3*x3+betad*x4+betab*x5+beta6*x6))
y<-rbinom(n,size=1,prob=pi_x)
}
y<-as.data.frame.numeric(y)
names(y)<-c("y")
dataa<<-chind(y,x1,x2,x3,x4,x5,x6)
data<-data.frame(dataa)

LASSO<-function(n,alpha,N)

library(glmnet)

lamda<<-data.frame(c(0))

names(lamda)<<-c("lamda")

Beta_L<<-data.frame(matrix(c(1,1,1,1,1,1,1),ncol=7))

colnames(Beta_L)<<-c("BL0","BL1","BL2","BL3","BL4","BL5","BL6")
SE_L <<-data.frame(matrix(c(1,1,1,1,1,1),ncol=6))

colnames(SE_L)<<-c("SE1","SE2","SE3","SE4","SE5","SE6")
MSE_L<<-data.frame(matrix(c(1),ncol=1))
names(MSE_L)<<-c("MSE_L")

ul<<-data.frame(c(0))
names(ul)<<-c("i")

N<<-N
i<-1
while(i<=N)

set.seed(i)

data<-data_y(n)

#input data
x1<-dataaa$x1
x2<-dataaa$x2
x3<-dataaa$x3
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x4<-dataaa$x4
x5<-dataaa$x5
x6<-dataaa$x6
x<<-chind(x1,x2,x3,x4,x5,x6)
y<-data$y
fit<-glmnet(x,y,alpha=1)
plot(fit)
cv.lasso<-cv.glmnet(x,y,alpha=1,family="binomial™)
plot(cv.lasso)
model.lasso<-gImnet(x,y,family="binomial",alpha=1,lambda=cv.lasso$lambda.min)
predict(model.lasso, type="coefficients")
Beta_L<-predict(model.lasso, type="coefficients™)
matrix(Beta_L)
BL<-matrix(Beta_L)
df<-n-6-1
sdL1<-sqrt(sum((t(y-(x1*BL[2])))%*%(y-(x1*BL[2])))/df)
sdL2<-sqrt(sum((t(y-(x2*BL[3])))%*%(y-(x2*BL[3])))/df)
sdL3<-sqrt(sum((t(y-(x3*BL[4])))%*%(y-(x3*BL[4])))/df)
sdL4<-sqrt(sum((t(y-(x4*BL[5])))%*%(y-(x4*BL[5])))/df)
sdL5<-sqrt(sum((t(y-(x5*BL[6])))%*%(y-(x5*BL[6])))/df)
sdL6<-sqrt(sum((t(y-(x6*BL[7])))%*%(y-(x6*BL[7])))/df)

SE_L1<-sdL1/sgrt(n)
SE_L2<-sdL2/sgrt(n)
SE_L3<-sdL3/sgrt(n)
SE_L4<-sdL4/sqrt(n)
SE_L5<-sdL5/sqrt(n)
SE_L6<-sdL6/sgrt(n)
SE_L<-chind(SE_L1,SE_L2,SE_L3,SE_L4,SE_L5,SE_LS6)

MSE_L<-(((BL[2]-1)"2))+(((BL[3]-1)"2))+((BL[4]-1)"2))+(((BL[5]-1)"2))+((BL[6]-
D"2))+(((BL[7]-1)"2)))IN

lamda[i,]<<-data.frame(lamda)
SE_L[i,]J<<-data.frame(SE_L)

MSE_L[i,]J<<-data.frame(MSE_L)

ulli,]<<-data.frame(i)

Beta_L[i,]<<-data.frame(t(BL))

i<-i+1
}
}
}
PCR=function(n,N)
{

MSEpc<<-data.frame(matrix(c(1),ncol=1))
colnames(MSEpc)=c("MSPC")
EV=data.frame(c(1,1,1,1,1,1))
SE_PC<<-data.frame(matrix(c(1,1,1,1,1,1),ncol=6))
BETA_PC<<-data.frame(matrix(c(1),ncol=6))
{
N<<-N
i=1
while(i<=N)
{
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set.seed(i+1)
data=data_y(n)

#input_data

y=data$y

x1=dataaa$x1

x2=dataaa$x2

x3=dataaa$x3

x4=dataaa$x4

x5=dataaa$x5

x6=dataaa$x6
B=(matrix(c(1,1,1,1,1,1),nrow=6))

X1=(x1-mean(x1))/sgrt(sum((x1-mean(x1))"2))
X2=(x2-mean(x2))/sgrt(sum((x2-mean(x2))"2))
X3=(x3-mean(x3))/sgrt(sum((x3-mean(x3))"2))
X4=(x4-mean(x4))/sqrt(sum((x4-mean(x4))"2))
X5=(x5-mean(x5))/sgrt(sum((x5-mean(x5))"2))
X6=(x6-mean(x6))/sgrt(sum((x6-mean(x6))"2))

Xs=chind(X1,X2,X3,X4,X5,X6)

zy=y-mean(y)
beta=0
betal=beta2=beta3=betad=beta5=beta6=1
pi_Xx<-

exp(beta+betal*X1+beta2*X2+beta3*X3+betad*X4+beta5* X5+beta6*X6)/(1+exp(beta+betal*X

1+beta2*X2+beta3*X3+betad*X4+beta5*X5+beta6*X6))
g=beta+betal*X1+beta2*X2+beta3*X3+betad*X4+beta5* X5+beta6* X6
w=diag((pi_x)*(1-pi_x))

XbyX=t(Xs)%*%w%*%Xs #corelation matrix
EV=chind(eigen(XbyX)$values)
V=matrix(eigen(XbyX)$vectors,6,6)

vektor=data.frame(V)

Z=Xs%*%V

Vs1=V[1:6,1]

Vs2=V[1:6,1:2]

Vs3=V[1:6,1:3]

Vs4=V[1:6,1:4]

Vs5=V[1:6,1:5]

Vs6=V[1:6,1:6]

#S
S1=sgrt(sum((x1-mean(x1))"2))
S2=sqgrt(sum((x2-mean(x2))"2))
S3=sqrt(sum((x3-mean(x3))"2))
S4=sqrt(sum((x4-mean(x4))"2))
S5=sqgrt(sum((x5-mean(x5))"2))
S6=sqrt(sum((x6-mean(x6))"2))
S=rbind(S1,52,S3,54,S5,S6)
Sy=sqrt(sum((y-mean(y))"2))
XMean=rbind(mean(x1),mean(x2),mean(x3),mean(x4),mean(x5),mean(x6))

#pemilihankomponenya

if (EV[1]>1 & EV[2]>1 & EV[3]>1 & EV[4]>1 & EV[5]>1 & EV[6]>1) {
PC6=2[1:n,1:6]
B6=(solve(t(PC6)%*%wW%*%(PC6)))%*%t(PC6)%*%w%*%zy #After Deletion
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BPC=Vs6%*%B6

}else if (EV[1]>1 & EV[2]>1 & EV[3]>1 & EV[4]>1 & EV[5]>1) {
PC5=Z[1:n,1:5]
B5=(solve(t(PC5)%*%w%*%(PC5)))%*%t(PC5)%*%w%*%zy #After Deletion
BPC=Vs5%*%B5

}else if (EV[1]>1 & EV[2]>1 & EV[3]>1 & EV[4]>1) {
PC4=Z[1:n,1:4]
B4=(solve(t(PC)%*%w%*%(PC4)))%*%t(PC4)%*%wW%*%zy #After Deletion
BPC=Vs4%*%B4

}else if (EV[1]>1 & EV[2]>1 & EV[3]>1){
PC3=Z[1:n,1:3]
B3=(solve(t(PC3)%*%w%*%(PC3)))%*%t(PC3)%*%w%*%zy #After Deletion
BPC=Vs3%*%B3

}else if (EV[1]>1 & EV[2]>1){
PC2=Z[1:n,1:2]
B2=(solve(t(PC2)%*%w%*%(PC2)))%*%t(PC2)%*%w%*%zy #After Deletion
BPC=Vs2%*%B2

Telse {
PC1=Z[1:n,1]
B1=(solve(t(PC1)%*%wW%*%(PC1)))%*%t(PC1)%*%w%*%zy #After Deletion
BPC=Vs1%*%B1

}
bPC=rbind(BPC/(S/Sy))
BETA_PC<-t(bPC)

MSEpc=(sum(bPC-B)"2)/N

df=n-6-1

sdPC1=sqrt(sum((t(y-(x1*BETA_PC[1])))%*%(y-(x1*BETA_PCJ[1])))/df)
sdPC2=sqrt(sum((t(y-(x2*BETA_PC[2])))%*%(y-(x2*BETA_PC[2])))/df)
sdPC3=sqrt(sum((t(y-(x3*BETA_PC[3])))%*%(y-(x3*BETA_PC[3])))/df)
sdPC4=sqrt(sum((t(y-(x4*BETA_PC[4])))%*%(y-(x4*BETA_PCJ[4])))/df)
sdPC5=sqrt(sum((t(y-(x5*BETA_PC[5])))%*%(y-(x5*BETA_PC[5])))/df)
sdPC6=sqrt(sum((t(y-(x6*BETA_PC[6])))%*%(y-(x6*BETA_PC[6])))/df)

SE_PC1=sdPC1/sqrt(n)
SE_PC2=sdPC2/sqrt(n)
SE_PC3=sdPC3/sqrt(n)
SE_PC4=sdPC4/sqrt(n)
SE_PC5=sdPC5/sqrt(n)
SE_PC6=sdPC6/sqrt(n)
SE_PC=cbind(SE_PC1,SE_PC2,SE_PC3,SE_PC4,SE_PC5,SE_PC6)

SE_PCJi,]<<-data.frame(SE_PC)

MSEpc[i,]<<-data.frame(MSEpc)
BETA_PCJi,]<<-data.frame(BETA_PC)
i=i+1
}
colnames(BETA_PC)=c("bPC1","bPC2","bPC3","bPC4","bPC5","bPC6")
}
}

JLR<-function(n, p, alpha,alpha2, N)

{
MSE_JLR<<-data.frame(matrix(c(1),ncol=1))
colnames(MSE_JLR)<<-c("M_JLR")
Beta_JLR<<-data.frame(matrix(c(1),ncol=6))
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colnames(Beta_JLR)<<-c("bJR1","bJR2","bJR3","bIJR4","bIR5","bIJRE")
VIF_JLR<<-data.frame(matrix(c(1),ncol=6))
colnames(VIF_JLR)<<-c("vif_JR1","vif_JR2","vif_JR3","vif_JR4","vif_JR5","vif_JR6")
SE_JLR<<-data.frame(matrix(c(1),ncol=6))
colnames(SE_JLR)<<-c("SEJR1","SEJR2","SEJR3","SEJR4","SEJR5","SEJR6")

{
N<<-1000

i<-1
while(i<=N)
{
set.seed(i+1)
data<-data_y(n)

#input data

y <- data$y

x1 <- dataaa$x1
X2 <- dataaa$x?
x3 <- dataaa$x3
x4 <- dataaa$x4
x5 <- dataaa$x5
X6 <- dataaa$x6

X<<- chind(x1,x2,x3,x4,x5,x6)

beta=0

betal=beta2=beta3=betad=beta5=beta6=1

mylogit<-gim(formula=y~x1+x2+x3+x4+x5+x6,data=data,family=binomial(link =
"logit™))

#scale and center
z1=(x1-mean(x1))/sgrt(sum((x1-mean(x1))"2))
z2=(x2-mean(x2))/sqrt(sum((x2-mean(x2))"2))
23=(x3-mean(x3))/sgrt(sum((x3-mean(x3))"2))
z4=(x4-mean(x4))/sgrt(sum((x4-mean(x4))"2))
z5=(x5-mean(x5))/sgrt(sum((x5-mean(x5))"2))
26=(x6-mean(x6))/sgrt(sum((x6-mean(x6))"2))
z=chind(z1, z2, z3, z4,25,26)

zy=y-mean(y)

pi_x=exp(beta+betal*x1+beta2*x2+beta3*x3+betad*x4+beta5*x5+beta6*x6)/(1+exp(bet
atbetal*x1+beta2*x2+beta3*x3+betad*x4+beta5*x5+beta6*x6))

#matrix korelasi
W=diag((pi_x)*(1-pi_x))
korelasi=cor(z)
kor=data.frame(korelasi)
vif=diag(solve(cor(x)))
vif_MLE=data.frame(vif)

xt<-t(z)

Xtx<-t(z)%*%W%*%z
T<-eigen(xtx)

48



p<-T$vectors

Z<-2%*%p

tZ<-t(2)
Gama<-(solve(tZ%*%W%*%Z))%*%(tZ%*%W%*%zy)
Beta<-p%*%Gama

#menentukan nilai K_Awal

SSE<-sum((t(zy-(z%*%Beta))%*%(zy-(z%*%Beta)))
df<-(n-6-1)
sigma2<-SSE/df

k1l1<-(6*sigma2)/(Beta[1])"2
k12<-(6*sigma2)/(Beta[2])"2
k13<-(6*sigma2)/(Beta[3])"2
kl14<-(6*sigma2)/(Beta[4])"2
k15<-(6*sigma2)/(Beta[5])"2
k16<-(6*sigma2)/(Beta[6])"2
kO<<-c(k11,k12,k13,k14,k15,k16)
KO0<-diag(kO0)

err<-1
while (err<=(10"-3))

G_GR1<-(s0lve((tZ%*%W%*%Z)+K0))%*96(tZ%*%W%*%zy)
B_GR1<-p%*%G_GR1
pv_0<-t(B_GR1)%*%B_GR1

K_1<-(6*sigma2)/(B_GR1[1])"2

K 2<-(6*sigma2)/(B_GR1[2])"2

K _3<-(6*sigma2)/(B_GR1[3])"2
K_4<-(6*sigma2)/(B_GR1[4])"2

K _5<-(6*sigma2)/(B_GR1[5])"2
K_6<-(6*sigma2)/(B_GR1[6])"2

K iterasi<<-c(K_1,K 2K 3K 4 K 5K 6)
KO0<-diag(K _iterasi)
G_GRR<-(solve((tZ%*%W%*%Z)+K0))%*%tZ%*%W%*%zy
B_GRR<-p%*%G_GRR

pv_1<-pv_0

pv_0<-t(B_GRR)%*%B_GRR
err<-abs(pv_1-pv_0)

}

K0<<-K0

print(KO)

Mi<-diag(c(1,1,1,1,1,1))
MKB<-solve((tZ%*%W%*%Z)+KO0)
G_JR1<-(MI-(MKB%*%K0)"2)%*%Gama
Beta JLR<-p%*%G_JR1
Sx1=sqrt(sum((z1-mean(z1))"2))
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Sx2=sgrt(sum((z2-mean(z2))"2))
Sx3=sgrt(sum((z3-mean(z3))"2))
Sx4=sgrt(sum((z4-mean(z4))"2))
Sx5=sqrt(sum((z5-mean(z5))"2))
Sx6=sqrt(sum((z6-mean(z6))"2))

Sx=rbind(Sx1, Sx2, Sx3, Sx4, Sx5, Sx6)
Sy=sqrt(sum((y-mean(y))*2))

B_JLR1<-Beta JLR[1]%*%(Sy/Sx1)
B_JLR2<-Beta JLR[2]%*%(Sy/Sx2)
B_JLR3<-Beta_JLR[3]%*%(Sy/Sx3)
B_JLR4<-Beta_JLR[4]%*%(Sy/Sx4)
B_JLR5<-Beta_JLR[5]%*%(Sy/Sx5)
B_JLR6<-Beta_JLR[6]%*%(Sy/Sx6)

B_JLR<-rbind(B_JLR1,B_JLR2,B JLR3,B_JLR4,B_JLR5,B_JLRS6)

#taksiranjackknifeRidgeRegression
B=(matrix(c(1,1,1,1,1,1),nrow=6))
MSE_JLR <- (sum((B_JLR-B)"2))/N

CorX<-1(z)%*%z

vif_JLR<-
(diag(solve((tZ%*%W%*%Z)+K0)%*%(tZ%*%W%*%Z)%*%solve((tZ%*%W%*%Z)
+K0)))

sdJLR1<-sgrt(sum((t(zy-(z1*B_JLR[1])))%*%(zy-(z1*B_JLR[1])))/df)
sdJLR2<-sqrt(sum((t(zy-(z2*B_JLR[2])))%*%(zy-(z2*B_JLR[2])))/df)
sdJLR3<-sgrt(sum((t(zy-(z3*B_JLR[3])))%*%(zy-(z3*B_JLR[3])))/df)
sdJLR4<-sgrt(sum((t(zy-(z4*B_JLR[4])))%*%(zy-(z4*B_JLR[4])))/df)
sdJLR5<-sgrt(sum((t(zy-(z5*B_JLR[5])))%*%(zy-(z5*B_JLR[5])))/df)
sdJLR6<-sgrt(sum((t(zy-(z6*B_JLR[6])))%*%(zy-(z6*B_JLR[6])))/df)

SE1 JLR<-sdJLR1/sgrt(n)
SE2_JLR<-sdJLR2/sqrt(n)
SE3_JLR<-sdJLR3/sqrt(n)
SE4_JLR<-sdJLR4/sqgrt(n)
SE5_JLR<-sdJLR5/sqgrt(n)
SE6_JLR<-sdJLR6/sqrt(n)

SE_JLR<-chind(SE1_JLR,SE2_JLR,SE3_JLR,SE4 JLR,SE5_ JLR,SE6_JLR)

SE_JLR[i,]J<<-data.frame((SE_JLR))
VIF_JLRJi,]J<<-data.frame(t(vif_JLR))
MSE_JLR[i,]J<<-data.frame((MSE_JLR))
Beta_JLRJi,]<<-data.frame(t(B_JLR))

i<-i+1
}

¥
¥

ridge<-function(n,N)
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library(stats4)
BETA_RIDGE<<-data.frame(matrix(c(1),ncol=6))
colnames(BETA_RIDGE)<<-c("bR1","bR2","bR3","bR4","bR5","bR6")
GCV<<-data.frame(c(0))
colnames(GCV)<<-c("GCV")
MSE_RIDGE<<-data.frame(matrix(c(1),ncol=1))
colnames(MSE_RIDGE)<<-c("MSER")
k<<-data.frame(c(0))
colnames(k)<<-c("k")
vif_ridge<<-data.frame(matrix(c(1),ncol=6))
colnames(vif_ridge)<<-c("vifrl","vifr2","vifr3","vifr4""vifr5","vifr6")
SE_RIDGE<<-data.frame(matrix(c(1),ncol=6))
colnames(SE_RIDGE)<<-c("SER1","SER2","SER3","SER4","SER5","SER6")
{
i<-1
while(i<=N)
{
set.seed(i+1)
data<-data_y(n)

#input data

y <- data$y

x1 <- dataaa$x1
X2 <- dataaa$x?
X3 <- dataaa$x3
x4 <- dataaa$x4
X5 <- dataaa$x5
X6 <- dataaa$x6

x<<-chind(x1,x2,x3,x4,x5,x6)
y<-datay

#scale and center
X1=(x1-mean(x1))/sgrt(sum((x1-mean(x1))"2))
X2=(x2-mean(x2))/sqrt(sum((x2-mean(x2))"2))
X3=(x3-mean(x3))/sgrt(sum((x3-mean(x3))"2))
X4=(x4-mean(x4))/sqrt(sum((x4-mean(x4))"2))
X5=(x5-mean(x5))/sgrt(sum((x5-mean(x5))"2))
X6=(x6-mean(x6))/sgrt(sum((x6-mean(x6))"2))
X=chind(X1,X2,X3,X4,X5,X6)
zy=y-(mean(y))

beta=0
betal=beta2=beta3=betad=beta5=betab=1

pi_x=exp(beta+betal*x1+beta2*x2+beta3*x3+betad*x4+beta5*x5+beta6*x6)/(1+exp(beta+betal
*x1+beta2*x2+beta3*x3+betad*x4+beta5*x5+beta6*x6))

W=diag((pi_x)*(1-pi_x))

Z<-log(pi_x)+((y-pi_x)/((pi_x)*(1-pi_x)))

bu_mle<-(solve(t(x)%*%W%*%Xx)%*%(t(X)%*%W%*%Z))

Bu_mle<-matrix(bu_mle)

B<-(matrix(c(1,1,1,1,1,1),nrow=6))

#matrix korelasi
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CorX<-t(X)%*%X
XMatrix<-matrix(CorX,6,6)

#matrix identitas
I<-diag(6)

library(Imridge)

mo<-Imridge(y~x1+x2+x3+x4+x5+x6, data=data, K=seq(0,1,0.01),scale="sc")
h<-kest(mo)$kGCV

mod<-Imridge(y~x1+x2+x3+x4+x5+x6, data=data, K=c(h),scale="sc")
GCV<-kest(mod)$GCV

k=min(1/((Bu_mle)*2))

#beta_ridge
BR_CC1<-((solve((t(X)%*%W%*%X)+k*1))%*%(t(X)%*%W%*%X%*%Bu_mle))

s1<-sgrt(sum((X1-mean(X1))"2))
s2<-sqrt(sum((X2-mean(X2))"2))
s3<-sqrt(sum((X3-mean(X3))"2))
s4<-sqgrt(sum((X4-mean(X4))"2))
sb<-sqrt(sum((X5-mean(X5))"2))
s6<-sqrt(sum((X6-mean(X6))"2))
sy<-sqrt(sum((y-mean(y))"2))

B_RR1=BR_CC1[1]%*%(sy/s1)
B_RR2=BR_CC1[2]%*%(sy/s2)
B_RR3=BR_CC1[3]%*%(sy/s3)
B_RR4=BR_CC1[4]%*%(sy/s4)
B_RR5=BR_CC1[5]%*%(sy/s5)
B_RR6=BR_CC1[6]%*%(sy/s6)

XMean<-rbind(mean(x1),mean(x2),mean(x3),mean(x4),mean(x5),mean(x6))
BR_0=mean(y)

#nilai parameter dalam bentuk asli
beta_ridge=rbind(B_RR1,B_RR2,B_RR3,B_RR4,B_RR5,B_RR6)
BetaR<-matrix(beta_ridge)

gev<<-kest(mo)$GCV

gev<<-t(gcv)

br<<-(coef(mod))

MSE_RIDGE<-((((BetaR[1]-1)"2))+(((BetaR[2]-1)"2))+(((BetaR[3]-1)"2))+(((BetaR[4]-
1)"2))+(((BetaR[5]-1)"2))+(((BetaR[6]-1)"2)))/N

#mencari nilai SE

df<-n-6-1
sdR1<-sgrt(sum((t(zy-(X1*beta_ridge[1])))%*%(zy-(X1*beta_ridge[1])))/df)
sdR2<-sgrt(sum((t(zy-(X2*beta_ridge[2])))%*%(zy-(X2*beta_ridge[2])))/df)
sdR3<-sgrt(sum((t(zy-(X3*beta_ridge[3])))%*%(zy-(X3*beta_ridge[3])))/df)
sdR4<-sgrt(sum((t(zy-(X4*beta_ridge[4])))%*%(zy-(X4*beta_ridge[4])))/df)
sdR5<-sgrt(sum((t(zy-(X5*beta_ridge[5])))%*%(zy-(X5*beta_ridge[5])))/df)
sdR6<-sgrt(sum((t(zy-(X6*beta_ridge[6])))%*%(zy-(X6*beta_ridge[6])))/df)
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SE1 R<-sdR1/sgrt(n)
SE2_R<-sdR2/sqrt(n)
SE3_R<-sdR3/sqrt(n)
SE4 R<-sdR4/sqrt(n)
SE5 R<-sdR5/sqrt(n)
SE6_R<-sdR6/sqrt(n)

SE_RIDGE<-chind(SE1_R,SE2_R,SE3_R,SE4 R SE5_R,SE6_R)

vif_ridge<-(t(vif(mod)))
vif_ridge[i,]<<-data.frame(t(vif_ridge))
vif_mle[i,]<<-data.frame(t(vif_mle))

BETA_RIDGE]Ji,]<<-data.frame(t(beta_ridge))
GCV/i,]<<-data.frame(GCV)
MSE_RIDGE[i,]<<-data.frame((MSE_RIDGE))
k[i,]<<-data.frame(Kk)
SE_RIDGE]i,]<<-data.frame((SE_RIDGE))
i<-i+1
}
}
}

MLE<-function(n,alpha,N)
{
MSE_MLE<<-data.frame(matrix(c(1),ncol=1))
names(MSE_MLE)<<-c("MSE_MLE")
Beta_ MLE<<-data.frame(matrix(c(1,1,1,1,1,1,1),ncol=7))
colnames(Beta_ MLE)<<-c("b0","b1","b2","b3","b4","b5","b6")
SE_MLE<<-data.frame(matrix(c(1,1,1,1,1,1),ncol=6))
colnames(SE_MLE)<<-
c("SE_MLE1""SE_MLE2","SE_MLE3","SE_MLE4","SE_MLE5","SE_MLEG")
ul<<-data.frame(c(0))
names(ul)<<-c("i")
{
N<<-N
i<-1
while(i<=N)
{
set.seed(i)
dataa<-data_y(n)
#input data
x1<-dataaa$x1
x2<-dataaa$x?2
x3<-dataaa$x3
x4<-dataaa$x4
x5<-dataaa$x5
x6<-dataaa$x6

x<<-cbind(x1,x2,x3,x4,x5,x6)

y<-data$y

mylogit<-gIm(y~x1+x2+x3+x4+x5+x6, family=binomial, data=dataa)
Beta MLE<-(matrix(coef(mylogit)))

53



B_MLE<-matrix(Beta_MLE)
MSE_MLE<-((((B_MLE[2]-1)"2))+(((B_MLE[3]-1)"2))+(((B_MLE[4]-1)"2))+(((B_MLE[5]-
1)"2))+(((B_MLE[6]-1)"2))+(((B_MLE[7]-1)"2)))/N
df<-n-6-1
sdMLE1<-sgrt(sum((t(y-(x1*B_MLE[2])))%*%(y-(x1*B_MLE[2])))/df)
sdMLE2<-sqrt(sum((t(y-(x2*B_MLE[3])))%*%(y-(x2*B_MLE[3])))/df)
sdMLE3<-sqrt(sum((t(y-(x3*B_MLE[4])))%*%(y-(x3*B_MLE[4])))/df)
sdMLE4<-sgrt(sum((t(y-(x4*B_MLE[5])))%*%(y-(x4*B_MLE[5])))/df)
sdMLE5<-sqrt(sum((t(y-(x5*B_MLE[6])))%*%(y-(x5*B_MLE[6])))/df)
sdMLE6<-sqrt(sum((t(y-(x6*B_MLE[7])))%*%(y-(x6*B_MLE[7])))/df)

SE_MLE1<-sdMLE1/sqrt(n)
SE_MLE2<-sdMLE2/sqrt(n)
SE_MLE3<-sdMLE3/sqrt(n)
SE_MLE4<-sdMLE4/sqrt(n)
SE_MLES5<-sdMLE5/sqrt(n)
SE_MLEG6<-sdMLE6/sqrt(n)
SE_MLE<-cbind(SE_MLE1,SE_MLE2,SE_MLE3,SE_MLE4,SE_MLE5,SE_MLEG)

MSE_MLEI[i,]<<-data.frame(MSE_MLE)
SE_MLE][i,]<<-data.frame(SE_MLE)

ulli,]<<-data.frame(i)

Beta MLE[i,]<<-data.frame(t(Beta_MLE))

i<-i+1
}
}

}
ALL<-function(n,alpha,alpha2,N)
{
{
data_x(n,alpha,alpha2)
LASSO(n,alpha,alpha2,N)
PCR (n,N)
JLR(n,p,alpha,alpha2,N)
ridge(n,N)
MLE(n,alpha,alpha2,N)
N<<-N
}

¥
ALL(20,0.3,0.99,1000)

VIF

kor

colMeans(Beta_L)
colMeans(BETA_PCR)
colMeans(Beta_JLR)
colMeans(Beta_RIDGE)
colMeans(Beta_MLE)
colMeans(SE_L)
colMeans(SE_PCR)
colMeans(SE_JLR)
colMeans(SE_RIDGE)
colMeans(SE_MLE)
colMeans(MSE_L)
colMeans(MSEpc)
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colMeans(MSE_JLR)
colMeans(MSE_RIDGE)
colMeans(MSE_MLE)

ALL(50,0.3,0.99,1000)
VIF

kor

colMeans(Beta_L)
colMeans(BETA_PCR)
colMeans(Beta_JLR)
colMeans(Beta_RIDGE)
colMeans(Beta_MLE)
colMeans(SE_L)
colMeans(SE_PCR)
colMeans(SE_JLR)
colMeans(SE_RIDGE)
colMeans(SE_MLE)
colMeans(MSE_L)
colMeans(MSEpc)
colMeans(MSE_JLR)
colMeans(MSE_RIDGE)
colMeans(MSE_MLE)

ALL(100,0.3,0.99,1000)
VIF

kor

colMeans(Beta_L)
colMeans(BETA_PCR)
colMeans(Beta_JLR)
colMeans(Beta_RIDGE)
colMeans(Beta_ MLE)
colMeans(SE_L)
colMeans(SE_PCR)
colMeans(SE_JLR)
colMeans(SE_RIDGE)
colMeans(SE_MLE)
colMeans(MSE_L)
colMeans(MSEpc)
colMeans(MSE_JLR)
colMeans(MSE_RIDGE)
colMeans(MSE_MLE)

ALL(200,0.3,0.99,1000)
VIF

kor

colMeans(Beta_L)
colMeans(BETA_PCR)
colMeans(Beta_JLR)
colMeans(Beta_RIDGE)
colMeans(Beta_MLE)
colMeans(SE_L)
colMeans(SE_PCR)
colMeans(SE_JLR)
colMeans(SE_RIDGE)
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colMeans(SE_MLE)
colMeans(MSE_L)
colMeans(MSEpc)
colMeans(MSE_JLR)
colMeans(MSE_RIDGE)
colMeans(MSE_MLE)

3. SCRIPT DATA REAL KEMISKINAN METODE JLR

library(readxl)

data <- read_excel("Documents/bismillah/SKRIPSI/data.xIsx")
View(data)

x1=data$x1

x2=data$x2

x3=datas$x3

x4=dataSx4

x5=datasx5

x6=dataSx6

y=dataSy

datax=data.frame(x1,x2,x3,x4,x5,x6)

y=dataSy

X=scale(datax)

Y=matrix(y-(mean(y)))

vif=diag(solve(cor(X)))
x=model.matrix(y~x1+x2+x3+x4+x5+x6,data)[,-1]
y=dataSy
reg=Im(formula=y~x1+x2+x3+x4+x5+x6,data=data)

BD=regScoefficients
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matrix(BD)
matrix(BD)

pi_x=exp(BD[1]+BD[2]*x1+BD[3]*x2+BD[4]*x3+BD[5]*x4+BD[6]*x5+BD[7]*x6)/(1+exp(BD[1]+BD]
2]*x1+BD[3]*x2+BD[4]*x3+BD[5]*x4+BD[6]*Xx5+BD[7]*x6))

#MSE_MLE
glm_mle<-gim(formula=y~x1+x2+x3+x4+x5+x6,data=data,family=binomial(link="logit"))
Beta_ MLE=gIm_mleScoefficients

matrix(Beta_MLE)

MSE_MLE=((Beta_ MLE[2]-BD[2])*2)+((Beta_MLE[3]-BD[3])*2)+((Beta_ MLE[4]-
BD[4])"2)+((Beta_MLE[5]-BD[5])*2)+((Beta_MLE[6]-BD[6])*2)+((Beta_ MLE[7]-BD[7])"2)

#scale and center
z1 <- (x1-mean(x1))/sqart(sum((x1-mean(x1))"2))
22 <- (x2-mean(x2))/sqrt(sum((x2-mean(x2))"2))
23 <- (x3-mean(x3))/sart(sum((x3-mean(x3))"2))
z4 <- (x4-mean(x4))/sqrt(sum((x4-mean(x4))"2))
25 <- (x5-mean(x5))/sqrt(sum((x5-mean(x5))"2))
26 <- (x6-mean(x6))/sqrt(sum((x6-mean(x6))"2))

z <-cbind(z1, z2, 23, z4, 25, 26)

#matrix korelasi
W=diag((pi_x)*(1-pi_x))
korelasi=cor(z)
kor=data.frame(korelasi)
vif=diag(solve(cor(x)))
vif_mle=data.frame(vif)
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xt<-t(z)

Xtx<-t(z)%*%W%* %z

T<-eigen(xtx)

p<-TSvectors

2<-2%*%p

tZ<-t(2)

Gama<-(solve(tZ%*%W%*%Z))%*%(tZ%* %W %*%Y)

Beta<-p%*%Gama
B_MLE=cbind(Beta_MLE[2],Beta_MLE[3],Beta_MLE[4],Beta_MLE[5],Beta_MLE[6],Beta_ MLE[7])

b_MLE=t(B_MLE)

#menentukan nilai K_Awal

SSE<-sum((t(Y-(z%*%Beta)))%*%(Y-(2%*%Beta)))
df<-(20-6-1)

sigma2<-SSE/df

k11<-(6*sigma2)/(Beta[1])"2
k12<-(6*sigma2)/(Beta[2])"2
k13<-(6*sigma2)/(Beta[3])"2
k14<-(6*sigma2)/(Beta[4])"2
k15<-(6*sigma2)/(Beta[5])"2
k16<-(6*sigma2)/(Beta[6])"2
kO<<-c(k11,k12,k13,k14,k15,k16)
KO<-diag(k0)

err<-1
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det<-det((tZ%*%W%*%Z)+K0)

while ((err<=(107-3)) || (det((tZ%*%W%*%Z)+K0)==0) )
{
G_GR1<-(solve((tZ%*%W%*%Z)+K0))%*%(tZ%* %W%*%Y)

pv_0<-t(G_GR1)%*%G_GR1

K_1<-(P*sigma2)/(G_GR1[1])"2
K_2<-(P*sigma2)/(G_GR1[2])"2
K_3<-(P*sigma2)/(G_GR1[3])"2
K_4<-(P*sigma2)/(G_GR1[4])"2
K_5<-(P*sigma2)/(G_GR1[5])"2
K_6<-(P*sigma2)/(G_GR1[6])"2
K_iterasi<<-c(K_1,K_2,K 3,K 4,K 5K 6)
KO<-diag(K_iterasi)
G_GRR<-(solve((tZ%*%W%*%Z)+K0))%*%tZ%*%W%* %Y
det<-det((tZ%*%W%*%Z)+K0)
pv_1<-pv 0O
pv_0<-t(G_GRR)%*%G_GRR

err<-abs(pv_1-pv_0)

KO<<-KO

print(K0)

Mi<-diag(c(1,1,1,1,1,1))
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MKB<-solve((tZ%*%W%*%Z)+K0)

G_JR1<-(MI-(MKB%*%K0)"2)%*%Gama

Beta_JLR<-p%*%G_JR1

Sx1 <- sgrt(sum((x1-mean(x1))*2))
Sx2 <- sgrt(sum((x2-mean(x2))*2))
Sx3 <- sgrt(sum((x3-mean(x3))*2))
Sx4 <- sgrt(sum((x4-mean(x4))*2))
Sx5 <- sgrt(sum((x5-mean(x5))*2))
Sx6 <- sgrt(sum((x6-mean(x6))*2))
Sx <-rbind(Sx1, Sx2, Sx3, Sx4, Sx5, Sx6)

Sy <-sqrt(sum((y-mean(y))"*2))

B_JLR1<-Beta_JLR[1]%*%(Sy/Sx1)

B_JLR2<-Beta_JLR[2]%*%(Sy/Sx2)

B_JLR3<-Beta_JLR[3]%*%(Sy/Sx3)

B_JLR4<-Beta_JLR[4]%*%(Sy/Sx4)

B_JLR5<-Beta_JLR[5]%*%(Sy/Sx5)

B_JLR6<-Beta_JLR[6]%*%(Sy/Sx6)

B_JLR<-rbind(B_JLR1,B_JLR2,B_JLR3,B_JLR4,B_JLR5,B_JLR6)

#taksiran jackknife LOGISTIC Ridge

vif_JLR=(diag(solve((tZ%*%W%*%Z)+K0)%*%(tZ%* %W %*%Z)%* %solve((tZ%* %W %*%Z)+K0)))
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#mencari nilai SE
summary(glm_mle)

SE_MLE=matrix(summary(glm_mle)Scoefficient[,2])

dff=20-6-1

sdJLR1<-sqrt(sum((t(V-(z1*B_JLR[1])))%*%(Y-(z1*B_ILR[1])))/dff)
sdJLR2<-sqrt(sum((t(V-(z2*B_JLR[2])))%*%(Y-(z2*B_ILR[2])))/dff)
sdJLR3<-sqrt(sum((t(V-(z3*B_JLR[3])))%*%(Y-(z3*B_ILR[3])))/dff)
sdJLRA<-sqrt(sum((t(V-(z4*B_ILR[4])))%*%(Y-(z4*B_ILR[4])))/dff)
sdJLR5<-sqrt(sum((t(V-(z5*B_JLR[5])))%*%(Y-(z5*B_ILR[5])))/dff)

sdJLR6<-sqrt(sum((t(Y-(z6*B_JLR[6])))%*%(Y-(26*B_JLR[6])))/dff)

SE1_JLR<-sdJLR1/sqrt(20)
SE2_JLR<-sdJLR2/sqrt(20)
SE3_JLR<-sdJLR3/sqrt(20)
SE4_JLR<-sdJLR4/sqrt(20)
SE5_JLR<-sdJLR5/sqrt(20)

SE6_JLR<-sdJLR6/sqrt(20)

SE_JLR<-cbind(SE1_JLR,SE2_JLR,SE3_JLR,SE4_JLR,SE5_JLR,SE6_JLR)

wald_MLE1=(Beta_MLE[2]/SE_MLE[2])*2
wald_MLE2=(Beta_MLE[3]/SE_MLE[3])*2
wald_MLE3=(Beta_MLE[4]/SE_MLE[4])*2

wald_MLE4=(Beta_MLE[5]/SE_MLE[5])*2
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wald_MLE5=(Beta_MLE[6]/SE_MLE[6])2

wald_MLE6=(Beta_MLE[7]/SE_MLE[7])2

wald_MLE<-cbind(wald_MLE1,wald_MLE2,wald_MLE3,wald_MLE4,wald_MLE5,wald_MLE6)

wald_JLR1=(B_JLR[1]/SE1_JLR)*2
wald_JLR2=(B_JLR[2]/SE2_JLR)*2
wald_JLR3=(B_JLR[3]/SE3_JLR)*2
wald_JLR4=(B_JLR[4]/SE4_JLR)*2
wald_JLR5=(B_JLR[5]/SE5_JLR)*2

wald_JLR6=(B_JLR[6]/SE6_JLR)A2

wald_JLR<-cbind(wald_JLR1,wald_JLR2,wald_JLR3,wald_JLR4,wald_JLR5,wald_JLR6)

B_JLR
print(Beta_MLE)
print(vif)

vif_JLR

SE_MLE

SE_JLR
wald_JLR

wald_MLE
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Lampiran 3

V.

4.1 Anggaran Biaya

A. Alat dan Barang

BIAYA DAN JADWAL PENELITIAN

Volu Harga
No. Keterangan Satuan Jumlah
me satuan
1 Flashdisk 128Gb 3 vol 300,000.00 900,000.00
Hard disk eksternal 4 )
2 1 unit 1.000,000.00 1,000,000.00
B
3 DVD RW 1 pack 100,000.00 100,000.00
Billionton Green )
4 1 unit 300,000.00 300,000.00
LaserPointer
Jumlah | 2,300,000.00
B. ATK/ BHP
Volu Harga
No. Keterangan Satuan Jumlah
me satuan
1 Epson tinta black 7 botol 400,000.00 | 2,800,000.00
2 Epson tinta warna 3 botol 300,000.00 | 900,000.00
3 Kertas A4 80 gr 10 rm 50,000.00 500,000.00
4 Kertas F4 80 gr 10 rim 50,000.00 500,000.00
Alat tulis, binder dan
5 5 paket | 500,000.00 | 2,500,000.00
map
6 Paket Data Internet 3 bulan | 400,000.00 | 1.200,000.00
Jumlah | 8,400,000.00
C. Perjalanan
No. Keterangan Volume | Satuan | Harga Satuan Jumlah
1 | Tiket pesawat PP B.Lampung-Jakarta 1 orang 1,500,000.00 1.500,000.00
2 | Biaya transportasi dalam kota Jakarta 2 hari 300,000.00 600,000.00
3 | Biaya penginapan di Jakarta 2 hari 600,000.00 1.200,000.00
Jumlah 3.300,000.00
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D. Laporan, Diseminasi, Seminar

Volu Harga
No. Keterangan Satuan Jumlah
me Satuan
Biaya pendaftaran seminar
1 | _ 1 orang 1,500,000.00 | 1,500,000.00
internasional
2 | Biaya penerbitan jurnal internasional 1 jurnal 3,000,000.00 | 3,000,000.00
: . eksemp
3 | Biaya penggandaan dan jilid laporan 3 | 500,000.00 | 1.500,000.00
ar
Jumlah 6.000,000.00
Total Pengeluaran
No. Jenis pengeluaran Jumlah %
1 | Pengadaan Alat dan Barang (40%) 2.300,000.00 20%
2 | ATK/ BHP (20%) 8.400.000.00 30%
3 | Travel expenditure (20 %) 3.300,000.00 20%
4 | Laporan, Dieminasi, Publikasi (20%) 6.000,000.00 30%
Total Biaya | 20.000,000.00 100%

4.2 Jadwal Penelitian

® v = 0
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Persiapan
peneltiian literatur dan
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64

80
60
40 I
: N
— O

pencarian analisis data analisis data| penulisan laporan hasil
penelitian

hasil
penelitian

5




LAMPIRAN 4

BIODATA KETUA PENELITI

A. Data Pribadi

No | Nama Lengkap (dengan Gelar)

Dr. Ir. Netti Herawati, M.Sc.

Jenis Kelamin

Perempuan

Jabatan Fungsional

Lektor Kepala

NIP

196501251990032001

NIDN

0025016503

Tempat dan Tanggal Lahir

Telukbetung, 25 Januari 1965

E-mail

Netti.herawati@fmipa.unila.ac.id

Alamat Rumah

JI. S. Hamdani Palapa VB No 38 B.

Lampung
No Telpon/HP 081273809624
Lulusan yang telah dihasilkan 130

Mata Kuliah yang Diampu

Statistika Dasar
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and Schwarz Criterion
E. Pemakalah Seminar Iimiah (oral presentation) dalam 5 Tahun Terakhir
No |Nama Pertemuan Judul Artikel llmiah Waktu dan
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