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Abstrak

Status gizi dewasa diklasifikasikan menjadi empat kelompok, yaitu

underweight, normal, overweight, dan obesitas. Tujuan utama dari penelitian ini

adalah evaluasi ketepatan klasifikasi indeks massa tubuh berdasarkan tabel

klasifikasi indeks massa tubuh WHO dengan pendekatan regresi logistik ordinal

dan analisis diskriminan. Selanjutnya, membandingkan ketepatan klasifikasi

antara regresi logistik ordinal dan analisis diskriminan dalam pengklasifikasi

status gizi dewasa. Studi kasus pengelompokkan status gizi dewasa berdasarkan

variabel bebas yang terlibat yaitu, berat badan (kg) dan tinggi badan (cm) dengan

studi simulasi. Berat badan dan tinggi badan bersifat kontinu dan berdistribusi

normal multivariat.

Data simulasi menggunakan lima tingkatan ukuran sampel, yaitu n1=200,

n2=400, n3=600, n4=800, dan n5=1000 dengan pengulangan sebanyak 100 kali.

Ukuran ketepatan klasifikasi yang digunakan adalah Apparent Error Rate

(APER). Hasilnya adalah rata-rata kesalahan klasifikasi (APER) yang dihasilkan

regresi logistik ordinal sebesar 28,56%, analisis diskriminan 28,49%, dan

berdasarkan tabel klasifikasi indeks massa tubuh WHO sebesar 31,08%. Analisis

Diskriminan menghasilkan nilai APER lebih kecil dibandingkan dengan Regresi
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Logistik Ordinal. Klasifikasi indeks massa tubuh (IMT) dengan tabel klasifikasi

IMT WHO menghasilkan APER paling besar dibandingkan dengan analisis

diskriminan dan regresi logistik ordinal. Analisis diskriminan lebih baik

diterapkan dalam pengklasifikasian status gizi dewasa dibandingkan dengan

regresi logistik ordinal.

Kata Kunci: Tabel Klasifikasi Indeks Massa Tubuh, Regresi Logistik

Ordinal, Analisis Diskriminan, Klasifikasi.

Abstract

Adult nutrient status was classified into four groups, underweight, normal,

overweight, and obesity. The main purpose of this study was to evaluate the

accuracy of classification body mass index (BMI) using simplified tables for BMI.

Then compare the level of classification accuracy between classification using

simplified tables for body mass index with Ordinal Logistic Regression and

Discriminant Analysis using simulated data. The case study of this paper is about

classification adult nutrient status whereas nutrient status standart WHO.

Independent variables was used in this paper are weight (kg) and height (cm)

which follow multivariat normal distribution.

Simulation data are used five levels of sample size

n1=200,n2=400,n3=600,n4=800, and n5=1000, every levels of sample size will be

replicated as much as 100 times to see the consistency of each method in the

classification. Apparent Error Rate is used to compare the leveel of classification

accuracy. The result showed that the apparent error rate of ordinal logistic

regression is 28,56%, disriminant analysis is 28,49%, and using body mass index

simplified tables classification is 31,08%. Classification using simplified tables

for body mass index has greatest APER than ordinal logistic regression and

discriminan analysis.Discriminant analysis is better to classify adult nutrient

status than ordinal logistic regression.

Keywords: Simplified Tables for Body Mass Index, Ordinal Logistic Regression,

Discriminant Analysis, Classification



1. PENDAHULUAN

Status gizi orang dewasa diklasifikasikan menjadi empat kelompok, yaitu

underweight, normoweight, overweight, dan obesity. Pada umumnya ahli gizi

melakukan pengklasifikasian status gizi dewasa dengan menggunakan metode

indeks massa tubuh berdasarkan tabel klasifikasi indeks massa tubuh yang telah

ada, yaitu tabel baku rujukan yang dikeluarkan oleh WHO.

Pengklasifikasian merupakan salah satu metode statistika dalam

pengelompokkan suatu data yang disusun secara sistematis. Pada peneletian ini

membandingkan antara teknik klasifikasi regresi logistik, yaitu regresi logistik

ordinal dengan analisis diskriminan yang bersifat multipel (analisis diskriminan

multipel). Teknik klasifikasi yang digunakan regresi logistik ordinal karena status

gizi dibedakan menjadi empat kelompok yang sifatnya menunjukkan tingkatan.

Analisis diskriminan multipel digunakan karena status gizi dewasa dibedakan

menjadi empat kelompok.

Kelebihan dari regresi logistik adalah memiliki odds rasio yang

menunjukkan seberapa besar pengaruh variabel prediktor suatu kategori referensi

pada suatu variabel respon dan dalam pemenuhan asumsi tidak memerlukan

asumsi normalitas multivariat serta kesamaan matriks varians-kovarians sehingga

metode ini cukup tahan (robust) untuk dapat diterapkan dalam berbagai keadaan

data (Tatham et. Al, 1998). Kelemahan yang dihasilkan model regresi logistik

berupa nilai probabilitas yang kurang praktis. Pada analisis diskriminan, memiliki

kelebihan yaitu memberikan perhitungan yang lebih efisien (Sharma, 1996),

sedangkan kelemahan dari analisis diskriminan adalah asumsi harus terpenuhi,

dimana data harus memenuhi distribusi normal multivariat dan menghasilkan

matriks varians-kovarians yang sama setiap kelompok (Johnson dan Wicherm,

2002). Metode klasifikasi yang baik adalah metode yang menghasilkan ketepatan

klasifikasi yang tinggi atau kesalahan klasifikasi yang minimal. Berdasarkan

uraian di atas, pada penelitian ini akan dilakukan perbandingan ketepatan

klasifikasi status gizi orang dewasa antara indeks massa tubuh berdasarkan tabel

klasifikasi indeks massa tubuh, regresi logistik ordinal, dan analisis diskriminan.



2. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Indeks Massa Tubuh (IMT)

Indeks massa tubuh (IMT) merupakan alat atau cara yang sederhana untuk

memantau status gizi orang dewasa. Pengukuran indeks massa tubuh hanya

membutuhkan dua hal yaitu berat badan (kg) dan tinggi badan (cm). Untuk

mengetahui nilai IMT, dihitung dengan rumus berikut :

 
2

( )

( )

BB kg
IMT

TB m
 (2.1)

Pengklasifikasian status gizi dewasa berdasarkan tabel klasifikasi indeks massa

tubuh sebagai berikut :

Tabel 2.1 Tabel Klasifikasi Status Gizi Dewasa

Klasifikasi
IMT(kg/m2)

Underweight IMT ≤ 18,5 

Normal 18,5 < IMT < 25

Overweight 25 ≤ IMT < 30 

Obesitas IMT ≥ 30 

(Sumber : WHO, 2000)

2.2 Regresi Logistik Ordinal

Regresi logistik ordinal adalah suatu analisis regresi yang digunakan untuk

menggambarkan hubungan antara variabel respon dengan sekumpulan variabel

prediktor, dimana variabel respon bersifat ordinal, yaitu mempunyai lebih dari dua

kategori ( k > 2) dan setiap kategori dapat diperingkat. Variabel bebas dapat

berupa data kategori atau kontinu yang terdiri atas dua variabel atau lebih.

Metode yang sering digunakan untuk variabel respon berskala ordinal adalah

dengan membentuk fungsi logit dari peluang kumulatif. Sehingga model logistik

untuk respon ordinal sering disebut sebagai model logit kumulatif (Agresti, 2007).

Peluang kumulatif, ( | )iP Y j x didefinisikan sebagai berikut :
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Jika terdapat k kategori respon maka model regresi logistik ordinal yang

terbentuk sebanyak 1k  . Model logistik kumulatif didefinisikan sebagai berikut:

0
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( | )
p

i j k k
k

LogitP Y j x x 


   j = 1,2,...,k-1 (2.3)

Jika terdapat empat kategori respon dimana 1,2,3,4j  maka nilai masing-

masing peluang kategori respon ke– j diperoleh dengan persamaan :
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Untuk klasifikasi nilai ( )j ix pada persamaan (2.4) akan dijadikan pedoman

pengklasifikasian. Suatu pengamatan akan masuk dalam respon kategori j

berdasarkan nilai ( )j ix yang terbesar (Wibowo, 2002).

2.3 Analisis Diskriminan

Analisis diskriminan adalah teknik statistika yang dipergunakan untuk

mengklasifikasikan suatu observasi ke dalam suatu kelompok berdasarkan

sekumpulan variabel-variabel (Johnson & Wichern, 2002). Pemodelan antara

variabel prediktor dan variabel respon dinyatakan oleh suatu fungsi yaitu fungsi

diskriminan. . Fungsi ini dibentuk dengan memaksimumkan jarak antar kelompok,

sehingga memiliki kemampuan untuk membedakan antar kelompok. Fungsi

diskriminan bersifat memaksimumkan rasio keragaman antar kelompok dengan

keragaman dalam kelompok. Asumsi yang harus dipenuhi dalam analisis

diskriminan adalah data berdistribusi normal multivariat dan adanya kesamaan

struktur matriks varians-kovarians antar kelompok. Model umum analisis

diskriminan merupakan suatu kombinasi linier bentuknya sebagai berikut:

1 1 2 2 ...ij i i p ipZ a W X W X W X     (2.5)



Fungsi diskriminan linier (Johnson dan Wichern, 2002) adalah :

1 11
( ) ln

2
t t

i i i i id x x p        i = 1,2,..,k (2.6)

Dengan μi adalah rata-rata populasi ke-i, 1 adalah invers matriks kovariansi dan

ip adalah peluang prior pada populasi ke-i. Estimasi dari ( )id x adalah ˆ ( )id x
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t t
i i gab i gab i id x x S x x S x p    (2.7)

dengan ix adalah rata-rata sampel kelompok ke-i, ˆ ( )id x disebut juga sebagai

fungsi diskriminan linier dengan parameter-parameter 1t
i i gabx S  dan konstanta

11
ln

2
t

i i gab i ic x S x p   untuk i = 1,2,...,k. Alokasi x ke dalam kelompok k apabila
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Pengklasifikasian obyek ke dalam populasi yang terdekat setara dengan

pengklasifikasian obyek ke dalam populasi dengan peluang posterior yang paling

besar. Besarnya peluang posterior tersebut yaitu (Johnson dan Wichern, 2002) :
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3. PERBANDINGAN KETEPATAN KLASIFIKASI

Data yang digunakan adalah data simulasi dengan lima ukuran sampel n1= 200,

n2 = 400, n3 = 600, n4 = 800, dan n5 = 1000. Semua ukuran sampel akan dilakukan

replikasi sebanyak 100 kali untuk melihat kekonsistenan masing-masing metode

dalam pengklasifikasian. Algoritma data simulasi dalam membandingkan kinerja

setiap teknik klasifikasi dengan 100 replikasi data simulasi sebagai berikut :

1. Bangkitkan sampel acak berdistribusi normal multivariat yang berasal dari

masing-masing kelompok dengan metode Monte Carlo, dimana ukuran

sampel masing-masing kelompok sama, dengan skenario :



1 1

2 2

3 3

4

53.93 84.79 25.43
;

153.39 25.43 49.13

51.88 84.79 25.43
;

179.10 25.43 49.13

64.15 84.79 25.43
;

170.69 25.43 49.13

74.26 84.79 25.43
;

164.66 25.43 49.13
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;

154.38 25.43 49.13
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.

2. Lakukan klasifikasi untuk masing-masing objek dengan menggunakan

Regresi Logistik Ordinal, Analisis Diskriminan, dan Tabel Klasifikasi

Indeks Massa Tubuh dengan bantuan Software R 3.1.0 .

3. Hitung ketepatan klasifikasi untuk masing-masing metode klasifikasi,

dengan metode Apparent Error Rate (APER ).

4. Ulangi langkah 1 sampai dengan 3 sebanyak 100 kali.

Evaluasi prosedur klasifikasi dengan nilai APER menyatakan nilai proporsi

sampel yang salah diklasifikasikan (Johnson dan Wichern, 2002).

Aktual

Prediksi Total

1̂ 2̂ 3̂ 4̂

π1 n11 n12 n13 n14 A

π2 n21 n22 n23 n24 B

π3 n31 n32 n33 n34 C

π4 n41 n42 n43 n44 D

Total E F G H I



Rumus ketepatan klasifikasi tersebut adalah sebagai berikut :

Melihat ketepatan klasifikasi secara keseluruhan nilai APER adalah

12 13 14 21 23 24 43...
100%

n n n n n n n
APER

I

       
  
 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil kesalahan klasifikasi (APER) dengan regresi logistik ordinal,

analisis diksriminan, dan berdasarkan pengklasifian tabel klasifikasi indeks massa

tubuh untuk seluruh tingkatan ukuran sampel dengan replikasi sebanyak 100 kali

ditunjukkan pada tabel 4.1.

Tabel 4.1. Hasil Persentase Kesalahan Klasifikasi (APER) Regrsei

Logistik Ordinal, Analisis Diskriminan, dan Tabel Klasifikasi Indeks Massa

Tubuh

n

APER

Regresi Logistik

Ordinal

APER

Analisis

Diskriminan

APER

Indeks Massa

Tubuh

200 28,08 28,17 30,8

400 28,63 28,54 31,12

600 28,8368 28,6801 31,3433

800 28,64625 28,5225 31,06625

1000 28,642 28,564 31,118

Rata-rata kesalahan

klasifikasi 28,56701 28,49532 31,08951

Rata-rata kesalahan klasifikasi (APER) yang dihasilkan regresi logistik ordinal

sebesar 28,56%, analisis diskriminan 28,49%, dan berdasarkan tabel klasifikasi

indeks massa tubuh sebesar 31,08%. Dari Tabel 4.1 dapat terlihat bahwa APER

yang dihasilkan oleh analisis diskriminan untuk semua tingkat ukuran sampel

dengan replikasi sebanyak 100 kali menghasilkan kesalahan klasifikasi paling

kecil dibandingkan dengan regresi logistik ordinal dan tabel klasifikasi indeks



massa tubuh. Pengklasifikasian status gizi dewasa yang selama ini dilakukan

berdasarkan tabel klasifikasi indeks massa tubuh menghasilkan tingkat kesalahan

klasifikasi paling besar dibandingkan dengan regresi logistik ordinal dan analisis

diskriminan.

5. KESIMPULAN DAN DARAN

5.1 Kesimpulan

1. Untuk semua tingkatan ukuran sampel dengan replikasi sebanyak 100 kali

dan memenuhi asumsi normal multivariat serta matriks varians-kovarians

untik setiap kelompok sama dalam pengklasifikasian status gizi dewasa

menghasilkan analisis diskriminan memberikan nilai APER yang lebih

kecil dibandingkan dengan regresi logistik ordinal. Analisis diskriminan

lebih baik diterapkan untuk klasifikasi status gizi dewasa dibandingkan

dengan regresi logistik ordinal.

2. Pengklasifikasian status gizi dewasa dengan indeks massa tubuh

berdasarkan tabel klasifikasi indeks massa tubuh menghasilkan nilai

APER yang paling besar dibandingkan dengan teknik klasifikasi statistika,

yaitu analisis diskriminan dan regresi logistik ordinal.

3. Variabel yang digunakan dalam penelitian ini, yaitu berat badan dan tinggi

badan yang bersifat kontinu dan bivariat normal sehingga analisis

diskriminan menghasilkan ketepatan klasifikasi yang lebih baik

dibandingkan dengan regresi logistik ordinal.

5.2 Saran

1. Dalam peneltian ini hanya melibatkan data simulasi normal bivariat, maka

disarankan untuk penelitian selanjutnya digunakan data normal

multivariat.

2. Perlu adanya evaluasi atau penelitian mengenai tabel klasifikasi indeks

massa tubuh agar menghasilkan ketepatan klasifikasi yang lebih baik lagi



3. Metode Analsis Regresi Logistik Ordinal dan Analisis Diskriminan perlu

dibandingkan dengan metode lain agar diperoleh suatu metode klasifikasi

yang lebih baik lagi.
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