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Abstract

Multilevel regression is of the methods used to analyze hierarchical data structures such as
the cumulative grade point average (GPA) data for students each semester (level one) which
is nested within students (level two), nested within faculties (level three). This study
produced the three best three-level regression models, namely the multilevel regression
model, the multilevel regression model with natural logarithmic transformation, and the
multilevel binary logistic regression model. The multilevel regression model and the
multilevel regression model with natural logarithmic transformation at a significant level of
5%, have the same variables that affect student GPA scores, including semesters, credits,
gender, scholarships, and marital status with the same interaction eftect namely semester
Interactions with scholarships. In addition, the ICC values by the two models are also the same
which explains that 91% of the total diversity of student GPA comes from the student level and
8% comes from the faculty level. For the multilevel binary logistic regression model, all
explanatory variables affect GPA but without involving interactions between levels.

Keywords: Longitudinal Data; Multilevel Logistic Regression; Multilevel Regression,; Natural
Logarithm.

Abstrak

Regresi multilevel merupakan metode yang digunakan untuk menganalisis struktur data
hirarkhi salah satu diantaranya adalah data Indeks Prestasi Kumulatif (IPK) mahasiswa tiap
semester (level satu) yang tersarang dalam mahasiswa (level dua) dan tersarang dalam
fakultas (level tiga). Penelitian ini menghasilkan tiga model regresi tiga level terbaik yaitu
model regresi multilevel model regresi multilevel dengan transformasi logaritma natural, dan
model regresi logistik biner multlevel. Model regresi multilevel dan model regresi multilevel
dengan transformasi logaritma natural pada taraf nyata 5%, memiliki peubah sama yang
berpengaruh terhadap nilai IPK mahasiswa antara lain semester, SKS, jenis kelamin, beasiswa,
dan status nikah dengan pengaruh interaksi yang sama yaitu interaksi semester dengan
beasiswa. Selain itu, nilai ICC kedua model tersebut juga sama menjelaskan 91% total
keragaman IPK mahasiswa berasal dari level mahasiswa dan 8% dari level fakultas. Untuk
model regresi logistik biner multilevel semua peubah penjelas berpengaruh terhadap IPK
tetapi tanpa melibatkan interaksi antar level.

Kata Kunci: Data Longitudinal; Logaritma Natural, Regresi Multilevel; Regresi Logistik
Multilevel.
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Pendahuluan

Analisis regresi multilevel merupakan salah satu metode yang dapat
digunakan untuk menganalisis struktur data hirarkhi. Pada data hirarkhi,
individu-individu amatan dalam kelompok yang sama cenderung mempunyai
karakteristik yang sama bila dibandingkan dengan individu-individu pada
kelompok yang berbeda. Jika analisis tetap dilakukan dengan mengabaikan
kelompok pada data hirarkhi, maka akan menyebabkan pelanggaran asumsi
kebebasan galat nilai amatan antar individu yang berbeda kelompok tidak
identik dan tidak bersifat saling bebas. Jika analisis regresi yang digunakan
dan asumsi tidak terpenuhi, maka akan menyebabkan pendugaan parameter
regresi yang berbias ke bawah yang berimplikasi pada pengujian hipotesis
terhadap koefisien peubah menjadi signifikan!. Adanya potensi bias ke bawah
pada pendugaan parameter regresi, maka analisis yang untuk mengatasi
potensi bias adalah analisis regresi multilevel?3. Data IPK mahasiswa
merupakan salah satu kasus data dengan struktur data hirarkhi, dimana IPK
mahasiswa tiap semester (level satu) yang tersarang dalam mahasiswa (level
dua), tersarang dalam fakultas (level tiga).

Indeks prestasi kumulatif (IPK) merupakan salah indikator keberhasilan
mahasiswa yang capaian oleh mahasiswa selama menempuh perkuliahan. [PK
ini sangat penting karena menjadi syarat dalam mahasiswa mendapatkan
gelar magister khususnya pada program S-24. Selain itu, IPK menjadi salah satu
syarat jika ingin melanjutkan pendidikan ke jenjang yang lebih tinggi dengan
minimal IPK 3,25 dan juga syarat menjadi guru/dosen. Selain itu, IPK juga
digunakan untuk melamar pekerjaan di sesuatu perusahaan. Prestasi
akademik calon pelamar menjadi salah faktor yang menjadi pertimbangan
suatu perusahaan untuk menerima tenaga baru. Mahasiswa yang lulus dengan
memperoleh indeks prestasi kumulatif (IPK) minimal 3,25 ke atas lebih
cenderung diminati oleh beberapa perusahaan besar di Indonesia®. Hal ini juga
senada dalam penelitian Muspawi mengemukakan bahwa kesiapan memasuki
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dunia kerja memang perlu didukung oleh kemampuan akademis yang baik®.
Nilai IPK yang tinggi diasumsikan bahwa mahasiswa tersebut dapat
memahami teori dan aplikasi dengan baik. Sehingga dengan memiliki [PK yang
tinggi memperluas peluang lulusan magister dapat melanjutkan pendidikan
lebih tinggi dan memperoleh suatu pekerjaan.

Penelitian tentang faktor-faktor yang berpengaruh terhadap masa studi
di program pascasarjana mengemukakan yang berpengaruh antar lain status
perkawinan, asal perguruan tinggi, jalur masuk khusus, usia semakin dewasa,
beasiswa, IPK’. Penelitian lainnya dengan model komparatif yang
membandingkan beberapa peubah sejenis menemukan bahwa faktor-faktor
yang memengaruhi masa studi adalah asal sekolah tinggi, jenis kelamin, indeks
prestasi kumulatif dan jalur penerimaan mahasiswa baru?.

Penelitian terhadap Indeks Prestasi Kumulatif (IPK) mahasiswa sebagai
respon biner dimana IPK membagi dua kelompok yakni mahasiswa dengan
[PK minimal 3 dan mahasiswa dengan IPK kurang dari 3°. Penelitian dengan
menggunakan Generalized Linear Mixed Model menemukan bahwa IPK
mahasiswa dipengaruhi oleh jenis kelamin, jalur masuk, beasiswa dan IPK
TPB10. Jika melihat pada penelitian sebelumnya serta struktur data IPK
merupakan data struktur hirarki maka penelitian pada penelitian ini
menggunakan regresi multilevel dengan tiga level.

Dalam penelitian ini, terdapat dua jenis faktor yang memengaruhi
kemajuan belajar mahasiswa, yaitu faktor internal dan faktor eksternalll.
Peneliti menggunakan berbagai faktor, termasuk baik yang bersifat internal
maupun eksternal antara lain semester, jumlah SKS, jenis kelamin, jalur
masuk, beasiswa dan status perkawinan. Menurut Slameto keadaan ekonomi
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berkaitan erat dengan hasil belajar!?. Mahasiswa yang menerima beasiswa
akan memiliki hasil belajar yang berbeda dari mahasiswa yang tidak
menerima beasiswa. Pada penelitian Hadi mengemukakan bahwa usia dan
status perkawinan berpengaruh terhadap IPK!3. Dalam beberapa penelitian
mengemukakan bahwa faktor-faktor yang berpengaruh terhadap IPK antara
lain jenis kelamin dan jalur masuk!415161718 Penelitian lain, selain jenis
kelamin dan jalur masuk, usia serta status perkawinan juga berpengaruh
terhadap IPK!°. Dalam penelitian International juga menyebutkan jenis
kelamin berpengaruh terhadap [PK2?02122, Pada penelitian Kuh
mengemukakan bahwa kondisi sosial ekonomi juga berpengaruh terhadap
IPK23,
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Metode

Jenis Data yang digunakan dalam penelitian ini berupa data sekunder
yang bersumber dari Direktorat Administrasi dan Pendidikan (Dit-AP) IPB
yang merupakan angkatan tahun 2019/2020. Data tersebut berupa data profil
mahasiswa pascasarjana IPB dan IPK tiap semester dengan jumlah 1228
mahasiswa dan 2415 amatan. Peubah penjelas pada level 1 adalah semester
dan jumlah SKS, sedangkan pada level 2 adalah status nikah, Jenis kelamin
(1=Laki-laki, 0=Perempuan), Beasiswa (1=Beasiswa, 0=Bukan Beasiswa),
usia, dan Jalur masuk. Untuk model regresi logistik multilevel, data penelitian
pada peubah respon yaitu IPK akan diubah menjadi data kategorik yakni [PK
kurang dari 3,75 = 0 dan IPK Minimal 3,75=1.

Tabel 1 Daftar Peubah yang Digunakan dalam Penelitian

Kode Peubah Keterangan
Y Indeks Prestasi Kumulatif Kategorik
Level 1 Pengamatan Berulang

X1 Semester Kategorik
X2 Jumlah Satuan Kredit Semester Numerik
Level 2 Mahasiswa

71 Jalur Masuk Kategorik
72 Jenis Kelamin Kategorik
73 Beasiswa Kategorik
74 Usia Numerik
75 Status Perkawinan Kategorik

Level 3 Fakultas

Pada penelitian ini keseluruhan proses analisis data dilakukan dengan
software R 4.0.1 dengan tampilan R Studio Server. Beberapa langkah proses
analisis data antara lain sebagai berikut:

1) Persiapan Data
a. Memilih objek penelitian yaitu mahasiswa program magister tahun
ajaran 2019/2020
b. Mengategorikan jalur masuk ke dalam 2 kategori (Reguler, dan jalur
lainnya)
c. Mengategorikan IPK mahasiswa ke dalam 2 kategori (O=kurang dari

3.75 dan 1=minimal 3.75)

d. Menghapus data seperti data cuti dan status non aktif serta data
mahasiswa S3.
e. Melakukan transformasi logaritma natural pada data IPK mahasiswa
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2) Eksplorasi Data
a. Sebaran data mahasiswa program magister Sekolah Pascasarjana
b. Interaksi peubah antar level
3) Melakukan analisis regresi multilevel biasa
a. Pemilihan struktur intersep acak
b. Pemilihan struktur efek tetap
c. Memilih struktur kemiringan acak
d. Penambahan interaksi peubah antar level
4) Melakukan analisis regresi multilevel dengan transformasi logaritma
natural
5) Melakukan analisis regresi logistik biner multilevel
6) Interpretasi koefisien model terbaik

Hasil dan Diskusi

Secara umum rata-rata IPK per mahasiswa sebesar 3.68, dengan
mayoritas jenis kelamin perempuan 56% dan 75% mahasiswa dengan jalur
masuk reguler. Sedangkan mahasiswa dengan IPK minimal 3.75 sebanyak
48% kurang dari 3.75 sebanyak 52% (Gambar 1). Berdasarkan Tabel 2 rata-
rata IPK mahasiswa mengalami peningkatan setiap semester.

Tabel 2 Ringkasan data populasi penelitian berdasarkan fakultas

Mahasiswa

Fakultas/Program/Sekolah Individu Amatan Rata-rata IPK
Fakultas Ekologi Manusia 72 239 3,79
Fakultas Ekonomi dan Manajemen 161 544 3,59
Fakultas Kehutanan dan Lingkungan 61 198 3,69
Fakultas Matematika dan IPA 225 746 3,58
Fakultas Perikanan dan I[Imu Kelautan 108 304 3,70
Fakultas Pertanian 165 561 3,64
Fakultas Peternakan 47 159 3,82
Fakultas Teknologi Pertanian 121 411 3,69
Program Multidisiplin 64 198 3,73
Sekolah Bisnis 175 590 3,79
Sekolah  Kedokteran @ Hewan &

Biomedis 29 106 3,74
Total/Rata-rata 1228 4056 3,68

Tabel 3 Rata-rata IPK mahasiswa setiap semester

Semester Rata-rata
Semester 1 3,62
Semester 2 3,70
Semester 3 3,72

Semester 4 3,74
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00 = Kurang dari 3.75
48%
01 = Minimal 3.75

Gambar 1. Perbandingan nilai IPK Mahasiswa

1. Interaksi Antar Peubah Penjelas

Eksplorasi interaksi dilakukan untuk mendeteksi keberadaan interaksi
antar peubah penjelas antar level yang berbeda. Interaksi ini bertujuan untuk
memilih struktur efek tetap dalam menambahkan interaksi peubah penjelas
antar level pada analisis regresi multilevel sehingga memperoleh model yang
lebih efektif. Kecenderungan adanya interaksi antara dua peubah penjelas dari
plot interaksi menunjukkan ketidaksejajaran pola hubungan antara peubah
respon dengan peubah penjelas.

Berdasarkan plot interaksi pada Gambar 2 dan Gambar 3 dapat dideteksi
interaksi antar level terjadi pada peubah level 1 semester dengan peubah
penjelas level 2 yaitu jenis kelamin, beasiswa, jalur masuk dan status nikah.
Adapun plot interaksi lainnya memberikan pola yang cenderung sejajar

sehingga tidak terjadi interaksi*.
Jalur Masuk
Lainnya
Reguler

Beasiswa

3.75

3.70

IPK
IPK

360 365 370 375 3.80
\

Semester Mahasiswa Semester

Gambar 2. Plot Interaksi Antara Semester Beasiswa dan Jalur Masuk

24 [bid.
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-

Jenis Kelamin

3.75

Perempuan
Laki-laki

IPK
3.70

3.65

3.60

Semester Mahasiswa

Gambar 3. Plot Interaksi Semester dengan Jenis Kelamin

2. Regresi Multilevel

Model terbaik regresi multilevel adalah model dengan efek tetap dan
efek acak yang signifikan serta menambahkan interaksi peubah antar level.
Adapun interaksi yang ditambahkan dalam model yaitu interaksi semester
dengan beasiswa, jalur masuk, dan jenis kelamin.

Tabel 4. Nilai Dugaan Koefisien Regresi pada Model Regresi Multilevel

Penduga gzi: t-hitung p-value

Intersep 3.5530 0.05765 61.624 0.000

X1 Semester 0.0574 0.00704 8.156 0.000

X2 SKS 0.0047 0.00065 7.303 0.000

Z1 Jalur Masuk -0.0564 0.02654 -2.126 0.0347
Z2 Jenis Kelamin 0.0536 0.01630 3.293 0.0010
73 Beasiswa 0.0431 0.01795 2.405 0.0163
74 Usia -0.0007 0.00112 -0.635 0.5252
75 status nikah 0.0307 0.01341 2.294 0.0219
X1:Z3 Beasiswa -0.0076 0.00327 -2.356 0.0186
X1:Z1 Jalur Masuk 0.0085 0.00433 1.962 0.0546
X1:Z2 Jenis kelamin ~ -0.0051 0.00279 -1.737 0.0827

Model terbaik regresi multilevel yang diperoleh dapat dituliskan sebagai

berikut:

Yii; = 3.5530" + 0.0574Semestery;; + 0.00047SKS;;; — 0.0564]lrMsk,;
+ 0.0536/enisKelamin;; + 0.0431Beasiswa;; — 0.0007Usiay;
+ 0.0307StatKawing; + 0.0085Semestery;; * JIrMsk,;
— 0.0051Semestery;; * JenisKelamin;; — 0.00765Semestery;;
* Beasisway; + uq;jSemestery;j + uy;;SKSy;j + vygjSemestery;;
+ V20;SKStij + Uoij + Vook t €rij



89 Riswan, dkk /Al-Khwarizmi: Jurnal Pendidikan Matematika dan llmu Pengetahuan Alam,
Maret-2024, Vol.12, No.1, hal.81-94

Dari hasil model pada Tabel 4, pada taraf nyata 5% dapat dilihat bahwa
semester, jumlah SKS, jenis kelamin, beasiswa, dan status nikah berpengaruh
terhadap nilai capaian IPK yang diperoleh mahasiswa. setiap kenaikan
semester sebesar satu satuan mengakibatkan rata-rata nilai [IPK meningkat
0.04574. Selain itu terlihat ada interaksi antara semester dengan beasiswa. Hal
ini berarti pengaruh semester terhadap nilai capaian IPK bergantung pada
beasiswa mahasiswanya. /ntraclass correlation (ICC) yang diperoleh pada
level mahasiswa dan level fakultas adalah 0,91 dan 0,08. Hal tersebut
menunjukkan bahwa 91% total keragaman IPK mahasiswa berasal dari level
mahasiswa dan 8% berasal dari level fakultas.

Setelah dilakukan uji sisaan model dengan uji Anderson-Darling
diperoleh nilai p-value sebesar 2.2x10-16 lebih kecil dari alpa=5% (0.05) dan
sebaran plot menjauh dari model (garis lurus) maka dapat disimpulkan
sebaran sisaan model tidak menyebar secara normal. Sehingga dilakukan
transformasi data pada peubah IPK mahasiswa dengan transformasi logaritma
natural (LN)

3. Regresi Multilevel Transformasi LN

Model terbaik regresi multilevel dengan transformasi logaritma natural
adalah model yang ditambahkan peubah interakasi antar level. Berdasarkan
uji likelihood ratio antara model tanpa interaksi dan model dengan interaksi
diketahui nilai p-value sebesar 0.0053 kurang dari 0.05 sehingga model
dengan interaksi antar level adalah model terbaik.

Tabel 6. Nilai Dugaan Koefisien Model Regresi Multilevel Transformasi LN
Galat t-hitung  p-value

Penduga baku
Intersep 1.262 0.01646 76.696 0.000
X1 Semester 0.01682 0.00215 7.813 0.000
X2 SKS 0.00143 0.00020 7.002 0.000
Z1 Jalur Masuk -0.01586 0.00746 -2.123 0.034
Z2 Jenis Kelamin 0.01510 0.00464 3.254 0.001
73 Beasiswa 0.01229 0.00510 2.410 0.016
74 Usia -0.00019 0.00030 -0.634 0.526
7.5 Status kawin 0.00771 0.00362 2.130 0.033
X1:Z3 Beasiswa -0.00227 0.00095 -2.379 0.017

X1: Z1 Jalur Masuk 0.00247 0.00127 1.947 0.056
X1:Z2 Jenis Kelamin -0.00162 0.00087 -1.853 0.064

Model final regresi multilevel dengan transformasi /ogaritma natural
yang diperoleh dapat dituliskan sebagai berikut:
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Yz = 1.262" + 0.01682Semestery;; + 0.00143SKS;;; — 0.01586/lrMsk;
+ 0.01510/enisKelamin{; + 0.01229Beasisway;
— 0.00019Usia,; + 0.00771StatKawing;

+ 0.00247Semestery;; * JlrMsk,; — 0.00162Semester;;
* JenisKelaming; — 0.00227Semestery;; * Beasisway;
+ uy;jSemestery;; + Uy SKSyj + vygjSemesteryj + V50;SKSy;;

+ Ugij + Voor T €4

Berdasarkan Tabel 6, dengan taraf nyata 5% dapat dilihat bahwa
semester, jumlah SKS, jenis kelamin, beasiswa, dan status kawin berpengaruh
terhadap nilai capaian IPK yang diperoleh mahasiswa. setiap kenaikan
semester sebesar satu satuan mengakibatkan rata-rata nilai [IPK meningkat
0.01682. Selain itu terlihat ada interaksi antara semester dengan beasiswa. Hal
ini berarti pengaruh semester terhadap nilai capaian IPK bergantung pada
beasiswa mahasiswanya. /ntraclass correlation (ICC) diperoleh pada level
mahasiswa dan level fakultas adalah 0,91 dan 0,08. Hal tersebut menunjukkan
bahwa 91% total keragaman IPK mahasiswa berasal dari level mahasiswa dan
8% berasal dari level fakultas. >

4. Regresi Logistik Biner Multilevel

Setelah dilakukan uji /ikelihood ratio antara model tanpa interaksi
dengan model penambahan interaksi diperoleh nilai p-value lebih besar dari
0.05 sehingga tolak H; atau terima model tanpa interaksi. Selain itu, nilai
pseudo R square juga tidak bertambah namun tetap dinilai 0.98. Sehingga
model terbaik menggunakan model tanpa interaksi sebagai regresi logistik
biner multilevel.

Tabel 7. Nilai Dugaan Koefisien Regresi pada Model M3.2.6

Penduga Galatbaku z-value p-value
Intersep -3.4855 0.0002795  -12470.3 0.000
X1 Semester 2.1503 0.0002795 7694.1 0.000
X2 SKS 0.0394 0.0002799 140.8 0.000
Z1 Jalur Masuk 0.0585 0.0002795  -764.5 0.000
Z2 Jenis Kelamin 0.2449 0.0002795  876.5 0.000
73 Beasiswa 0.4647 0.0002795 1663.1 0.000
Z4 Usia 0.0352 0.0002801 125.9 0.000
Z5 Status Menikah  -0.2136 0.0002795  209.5 0.000

25 Paul Bliese, Multilevel Modeling in R (2.2) (Development Core Team, 2006).
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Model regresi logistik biner tiga level (M3.2.6) yang diperoleh dapat
dituliskan sebagai berikut:

Neij = —3.4855 + 2.1503 Semestery;; + 0.0394 SKS,;; — 0.2136 JIrMsk,;

+ 0.2449 JenisKelamin,; + 0.4647 Beasisway;
+ 0.0352 Usiay; + 0.0585 StatKawin,; + u,;jSemestery;;

+ uzijSKStij + vlojSemesteTtij + vZOjSKStij
+ vos;StatKawing + ug;j + Voox + €4

Berdasarkan Tabel 7, dengan taraf nyata 5% dapat dilihat bahwa semua
peubah penjelas berpengaruh terhadap nilai capaian IPK yang diperoleh
mahasiswa.

5. Perbandingan Model Regresi Multilevel

Perbandingan model regresi multilevel, regresi multilevel dengan
tranformasi LN, dan Regresi logistik biner multilevel.

Tabel 8. Nilai Dugaan Koefisien Model Regresi Multilevel

Regresi Regresi
Regresi Multilevel Logistik
Multilevel Transformasi Biner
LN Multilevel
Intersep 3.5530" 1.262" -3.4855"
X1 Semester 0.0574" 0.01682" 2.1503"
X2 SKS 0.0047* 0.00143" 0.0394"
Z1 Jalur masuk -0.0564" -0.01586" 0.0585"
Z2 Jenis Kelamin 0.0536" 0.01510" 0.2449"
73 Beasiswa 0.0431" 0.01229" 0.4647"
Z4 Usia -0.0007 -0.00019 0.0352"
Z5 Status menikah 0.0307" 0.00771" -0.2136"
X1:Z3 beasiswa -0.0076" -0.00227" -
X1:Z5 Jalur khusus 0.0085 0.00247 -
X1:Z2 Jenis kelamin -0.0051 -0.00162 -

Berdasarkan Tabel 8 dapat dilihat nilai dugaan model regresi multilevel
dan model regresi multilevel dengan transformasi logaritma natural pada taraf
nyata 5%, memiliki peubah sama yang berpengaruh terhadap nilai IPK
mahasiswa antara lain semester, SKS, jenis kelamin, beasiswa, dan status
nikah dengan pengaruh interaksi yang sama yaitu interaksi semester dengan
beasiswa sedangkan model regresi logistik biner multilevel semua peubah
penjelas berpengaruh terhadap IPK tetapi tanpa melibatkan interaksi antar
level.
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Kesimpulan

Telah diperoleh bahwa sebaran data IPK mahasiswa program magister
tidak berdistribusi normal. Sehingga digunakan tiga metode analisis regresi
multilevel antara lain regresi multilevel biasa, regresi multilevel dengan
transformasi logaritma natural dan regresi logistik biner multilevel.

Pada model regresi multilevel dan regresi multilevel dengan
transformasi LN menunjukkan memiliki peubah sama yang berpengaruh
terhadap IPK yakni semester, SKS mahasiswa, jenis kelamin dan beasiswa
tetapi nilai dugaan koefisiennya berbeda-beda. Sedangkan model regresi
logistik biner multilevel semua peubah penjelas berpengaruh terhadap IPK
mahasiswa. Nilai ICC pada level 2 dan level 3 pada model regresi multilevel
dan regresi multilevel transformasi logaritma natural memiliki nilai yang sama
yaitu 0.91 dan 0.08. Hal tersebut menunjukkan bahwa 91% total keragaman
IPK mahasiswa berasal dari level mahasiswa dan 8% berasal dari level
fakultas.

Level fakultas pada penelitian ini, tidak memiliki peubah penjelas yang
kemungkinan penyebab nilai ICC pada level fakultas lebih kecil dibandingkan
pada level mahasiswa. Sehingga untuk eksplorasi lebih mendalam dan agar
nilai ICC lebih besar dapat menambahkan peubah penjelas pada level fakultas.
Beberapa peubah penjelas yang dapat ditambahkan antara lain sarana dan
prasarana, jumlah kelas, ataupun jumlah dosen. Dapat juga membuat level
fakultas menjadi level prodi, sehingga peubah penjelas seperti akreditasi prodi
dapat masukkan.
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