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GENERALIZED LINEAR MIXED MODEL (GLMMs) PADA
DATA LONGITUDINAL DISKRIT DENGAN VARIABEL
RESPON ORDINAL
(Pada Data Penggunaan Mariyuana dan Data Penyakit
Schizophrenia)

ABSTRAK
Dengan menggunakan regresi logistik ordinal (OLRNg/
merupakan metode analisis untuk mengetahui bentuk
hubungan antara satu variabel respon yang berskdiaal
(berdasarkan pada rangking yang diurutkan darajenjyang
lebih tinggi sampai jenjang terendah atau sebatikrdengan
satu atau lebih variabel penjelas, memudahkan dalanmaksir
dan peramalan model. Dalam data longitudinal, peadan
terhadap suatu subyekcr@ss sectional) diamati selama
beberapa kali (unit waktu) yang menimbulkan koietagar
pengamatan. Salah satu metode penyelesaian untt&k da
longitudinal adalah Generalized Linear Mixed Model
(GLMMs) yang merupakan perluasan GLMs dengan
menyertakan efek acak di samping efek tetap. Tujuan
penambahan efek acak adalah untuk mengatasi kioasites
pengamatan. Pendugaan parameter dalam GLMMs
menggunakanMaximum Likelihood dan Adaptive Gaussian
Quadrature. Pemilihan model terbaik dalam GLMMs
menggunakan AIC dan intraclass correlation untuk
mengetahui besarnya korelasi antar pengamatan. Data
mariyuana diperoleh model terbaik dengan variabtetcept,
time dan gender dengan efek acak intersep, dengan peluang
laki-laki menggunakan mariyuana lebih besar dibagican
perempuanData keparahan penyakithizophrenia diperoleh
model terbaik dengan variabgitercept, time dan treatment
dengan efek acak intersep, dengan pengguminag lebih
efektif menurunkan keparahan penyéakihi zophrenia.

Kata Kunci: GLMMs, Data Longitudinal, Ordinal



GENERALIZED LINEAR MIXED MODEL (GLMMs) IN
DISCRETE LONGITUDINAL DATA WITH RESPONSE
VARIABLE ORDINAL
(In Data Used Mariyuana And Schizophreniallness Datg

ABSTRACT

By using ordinal logistic regression (OLR), whish & method of
analysis to determine the form of the relationdlepveen an ordinal
scale response variables (based on the sortechgpokithe higher
level until the lowest level or opposite) with ore more

explanatory variables, facilitate inestimating dokcasting models.
In longitudinal data, the observation on a subjecbss sectional)
were observed for several times (unittime) thatusea the
correlation between observations. One method diessnt for

longitudinal data is the Generalized Linear Mixeddédl (GLMMs)

which is the extension GLMs by including randoneets in addition
to fixed effects. The purpose of the addition afdam effects is to
address the correlation between observations. BStim of

parameters in GLMMs using Maximum Likelihood and afstlve

Gaussian Quadrature. Selection of the best modelGliMMs

using AIC and the intraclass correlation to deteerthe magnitude
of correlation between observations. Data obtaimedijuana the
best model with variable intercept, time and gendié#h random
effects interceptwith opportunities to use marijuana male larger
than female. Schizophrenia disease severity dataned the best
model with variable intercept, time and treatmenthwandom
effects intercept, with the use of the drug is neffective to reduce
the severity of the disease Schizophrenia.

Keywords: GLMMs, Longitudinal Data, Ordinal
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Regresi logistik merupakan metode analisis untekgetahui
bentuk hubungan antara satu variabel respon desa@natau lebih
variabel penjelas, di mana variabel respon berugta dkategori
(kualitatif)y dan variabel penjelas berupa data datie(kualitatif) atau
numerik. Jika variabel respon mempunyai lebih dhra kategori
disebut regresi logistik politomus dan didasarkaadgp distribusi
multinomial (Hosmer dan Lemeshow, 2000). Ada kadany
permasalahan yang dihadapi adalah berupa variabpbm kategori
yang lebih dari dua kategori dan bersifat ordirfsébagai contoh
adalah pendapat responden (tidak setuju, setupgasssetuju) dan
tingkat keparahan penyakit (tidak parah, cukup lpasangat parah).
Menurut Fahmeir dan Tutz (1994) apabila terdapataieal respon
dengan k kategori berskala ordinal yang memiligatkategori atau
lebih sedangkan variabel penjelas bersifat kontiayau kategori,
maka digunakan model regresi logistik ordinalrdi@al Logistic
Regression). Kejadian berdistribusi multinomial dengan vaghbb
respon ordinal seringkali ditemukan pada variakspon untuk data
longitudinal.

Data longitudinal disebut jugapeated mesurement data (data
pengukuran berulang) merupakan data yang didapadkan hasil
pengukuran berulang pada umitoss-sectional (data pengamatan
terhadap individu yang berbeda) dalam waktu bettumut (unit
waktu). Penggunaan dataoss-sectional dan data deret waktu, juga
mampu menaksir dan mengukur pengaruh-pengaruh aéeigi baik
dibandingkan kedua data tersebut (Gujarati, 200@3ngamatan
terhadap unitross-sectional yang sama cenderung untuk berkorelasi
sehingga hal tersebut menyebabkan data longitudioedsifat
dependen, namun pengamatan antar arois-sectional yang berbeda
dapat diasumsikan saling bebas. Suatu metode anategistika
diperlukan untuk menangani adanya korelasi pada atgitudinal
tersebut.

Gunawan (2009) telah menerapkan metode regresik untu
mengatasi korelasi antar unit waktu dengan merkemtaefek acak
(random effect) dalam setiap unitcross sectional yang disebut
Generalized Linear Mixed Models (GLMMs). Menurut Carriere dan

1



Bouyer (2006) studi longitudinal sangat menariigudakan dalam
ilmu epidemiologi dengan variabel respon ordinahirsgga dapat
menjelaskan suatu proses evolusi suatu penyakit.

Seringkali penelitian di bidang pertumbuhan, epidémgi dan
kesehatan menggunakan data longitudinal, di mandabkidup atau
subyek manusia atau hewan sebagai individu yangadigpada unit
cross-sectional sedangkan waktu sebagai bahan pertimbangan untuk
mendiagnosis evolusi dari subyek yang diteliti tiapt waktu. Data
penelitian yang pertama adalah data penggunaalyuaad atau yang
biasa di kenal dengan ganja pada kalangan remagadevariabel
respon (Y) berupa skala ordinal (tidak pernah,ktitkbih dari satu
bulan, lebih dari satu bulan), subyek pengamatany yhteliti adalah
kalangan remaja yang berjenis kelamin perempuan ld&mnlaki
selama lima tahun secara berturut turut. Varialeejgdas (X) adalah
waktu time) dan jenis kelamingender), dengan adanya perulangan
berupa waktu maka dapat diketahui bagaimana peikegaln
penggunaan mariyuana pada kalangan remaja dan kehtahun yang
semakin meningkat atau menurun dan bagaimana refgomemaja
yang berjenis kelamin perempuan dan laki-laki dakatertarikkannya
menggunakan mariyuana dengan mempertimbangkan adanglasi
antar waktu.

Data penelitian yang kedua adalah data penyakizghrenia
yaitu penyakit yang menyerang otak yang timbul akib
ketidakseimbangan salah satu sel kimia dalam akagamine) dengan
variabel respon (Y) berupa skala ordinal (normidgk parah, cukup
parah, sangat parah) pada pasien penderita schiézo@hdengan
pemberiantreatment berupaplacebo dan drug selama 0, 1, 3, 6
minggu. Variabel penjelas (X) adalah waktimg) dan perlakuan
(treatment), dengan adanya perulangan berupa waktu maka dapat
diketahui bagaimana perkembangan penyakit schizophr pada
penderita dari tahun ke tahun dengan efek pembéerieatment
sehingga dapat diketahui peluang kesembuhan pgaigmn semakin
membaik ataupun memburuk.

Oleh karena itu dalam penelitian ini diangkat mergeanalisis
data longitudinal dengan respon ordindcLMMs dapat digunakan
untuk menganalisis data longitudinal dengan resoapa data diskrit
yang berdistribusi multinomial, selain itu GLMMs ga@ dapat
mengatasi korelasi antar unit waktu dengan merkamntafek acak
dalam setiap unitross- sectional.

2



1.2 Rumusan Masalah

Permasalahan dalam penelitian ini adalah bagaimana
pembentukan modebeneralized Linier Mixed Models pada variabel
respon ordinal pada data penggunaan mariyuana aten peenyakit
schizophrenia.

1.3 Batasan Masalah
Permasalahan yang dibahas di dalam penelitiankbataki pada:

1. Model yang digunakan pada penelitian ini adalah ehod
longitudinal seimbang.

2. Variabel pengamatan diukur hanya satu kali padapsetaktu
untuk setiap subyek atau individu.

3. Spesifikasi peragam tidak terstruktumgtructured covariance)
akan digunakan tanpa memperhatikan ada tidaknkgakpoelasi
pada data.

4. Fungsi link yang digunakan adalah fungsi link logit

1.4 Tujuan Penelitian

Penelitian ini bertujuan untuk membentuk mod&neralized
Linier Mixed Models pada data longitudinal dengan variabel respon
ordinal pada data penggunaan mariyuana dan data/akien
schizophrenia.

1.5 Manfaat Penelitian

Manfaat yang dapat diperoleh dari penelitian iralad:
1. Sebagai penyelesaian masalah pada analisis datgituldinal

ordinal dan memberikan masukan bagi penangananlahagata
longitudinal dengan variabel respon ordinal.

2. Untuk membentuk model pada variabel respon orditeaigan
korelasi antar waktu pada data longitudinal.






BAB Il
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Regresi Logistik

Hosmer dan Lemeshow (2000) menyatakan bahwa regresi
logistik merupakan salah satu metode regresi yaggnekan untuk
mencari hubungan antara variabel respon kategomgate salah satu
atau lebih variabel penjelas (variabel eksplanpi@ing kontinyu atau
kategori. Banyaknya kategori variabel respon dataodel logistik
dapat berbentuk dikotomus (biner) atau politomus.

Regresi logistik yang digunakan untuk data yang yebar
mengikuti keluarga eksponensial adal@aneralized Linear Models
(GLMs). Agresti (2002) Generalized Linear Models merupakan
metode untuk mengatasi kendala variabel respon ytdgk
berdistribusi normal dan memodelkan nilai tengdtagai fungsi dari
variabel-variabel penjelas. Dalam GLMs antar peragam
diasumsikan tidak terdapat hubungan atau korelémiiabel respon
dalam GLMs diasumsikan memiliki distribusi yangnesuk dalam
keluarga eksponensial.

Fahrmeir dan Tutz (1994) menyatakan bahwa model
Generalized Linear Models pada regresi logistik terdiri atas tiga
komponen, yaitu:

1. Random Component atau fungsi sebaran variabel acak f(y) yang
termasuk dalam keluarga eksponensial untuk suaiabeh acak
yang tergantung pada parameter nilai tengahatau parameter

lainnya.
2. Systematic Component atau fungsi dari variabel penjel#s yang

mencakup p variabel penjelag;,X,,...,X, dan [ adalah

p
parameter variabel penjelas dengan bentuk :

U(X):ﬂo T .t BX, (2.1)

Kombinasi linier dari variabel penjelas pada pesam (2.1)
disebutiinier predictor.



3. Link Function atau fungsi penghubung menggambarkan hubungan
antara random component dan systematic component  yang

dinyatakan dalam bentuk 77 = g(,ui). Misalkan terdapat
M = E(Yi) di manay; adalah nilai harapan dari sebaran a¥gk
i=1, ..., n dan n adalah banyak pengamatan, dihubungkan

dengan/ = g(,ui), dengan modelink function antara & dan p
variabel bebas adalah

g(/”i):ﬂ0+ﬂlxl+"'+ﬂpxp (2.2)

Variabel respon (Y) yang berskala ordinal mendkasi k
kategori, dengan mempertimbangkafrﬂ{lZ,...,k} maka variabel
respon multikategori (Y) menyebar menurut sebarautimomial

denganink function atau fungsi hubung yang secara umum digunakan
adalah fungsi logistik atau fungsi logit.

Menurut Agresti (2002), data biner adalah data yaagya
memiliki dua kategori, di mana seringkali berupapen sukses (1)
atau gagal (0). Pada suatu penelitian dengan &hmabpon biner di
mana jumlah percobaan sebanyak satu kali (n=1)amakiang sukses
Y: mengikuti distribusi bernoulli. Sedangkan jika aknya
pengamatan lebih dari 1 kaliX2) maka Y mengikuti distribusi
binomial (n, ), yaitu :

Y {; Jﬂiy‘ (=)0 | <o 1A (2:3)

Model logit dengan beberapa variabel penjelas ads¢hagai
berikut:

Iog[P(Yi =1x, )] = IogLZT—‘]J =a+Bx, +..+ BX,

(2.4)
Model regresi logistik merupakan invers dari furlggit
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exp@ + Xy ot BiX;p)

P(Yi :]in):ﬂi =
1+exp(@+ Xy +...+ B, X,) (2.5)
Di mana:
a = intersep model logit
B = vektor koefisien variabel penjelas
Xigseees Xip = variabel penjelas
p = banyaknya variabel penjelas (g=1,2,..., p)

Model logistik politomus adalah model logistik deng
variabel respon politomus (lebih dari dua kateggahg merupakan
perluasan dari model regresi logit biner atau mémtgbtik dikotomus,
model ini dikenal dengan istilah multinomial logitSebaran
multinomial merupakan dasar yang digunakan oleh tWleGh dan
Nelder (2003) untuk menjelaskan beberapa respotikamgigori baik
yang terukur dalam skala nominal, ordinal maupterirl.

Terkadang permasalahan yang dihadapi adalah varegmon
merupakan kategori yang bersifat ordinal bukan naimiSebagai
contoh adalah pendapat responden (tidak setujuyjusetingan setuju),
kinerja karyawan (tidak memuaskan, memuaskan, sangauaskan)
dan tingkat keparahan (tidak parah, cukup parafgaggparah). Pada
permasalahan seperti ini bisa saja diterapkan raetegresi logistik
multinomial, namun bagaimanapun juga metode ini aktid
memperhitungkan sifat ordinalitas variabel respon.

Model regresi logistik politomus dengan variabelp@n yang
hanya mampu membedakan dikenal dengan nama reggstik
politomus nominal, sedangkan pada variabel respmgah kategori
yang berfungsi penamaan dan juga dapat diurutkleendi dengan
nama regresi politomus ordinal (Hosmer dan LemesR26@0).

2.2 Regresi Logistik Ordinal (Ordinal Logistic Regression)



Fahrmeir dan Tutz (1994) berpendapat bahwa aptdrdapat
variabel respon (Y) dengan k kategori berskalanaddyang memiliki
tiga kategori atau lebih sedangkan variabel bekagd#épat berupa
kontinyu atau kategori, maka digunakan model redosgstik skala
ordinal (Ordinal Logistic Regression). Skala ordligaitu skala yang
didasarkan pada rangking, diurutkan dari jenjanggykebih tinggi
sampai jenjang terendah atau sebaliknya. Sifatnardpada model
logistik ordinal didasarkan pada peluang kumulatif.

Apabila terdapat sampel acak dari distribusi bess@yinXx), di
mana Y merupakan variabel respon berskala ordinanh d

X':(Xl,XZ,...,Xp) adalah vektor variabel penjelas. Variabel

respon ordinal Y dengan k kategori dapat dipandsetzagai Kk titik
pada variabel acak kontinyu tidak teramati (U).i8gda bila Y=k dan

a, berada diantaraq, = — dana, =+, maka dapat dinyatakan
bahwa a,,<U<a, untuk k = 1, 2, .., k-1, sedangkan
—0=0,<a,<..<a, =+o dengan mengasumsikan bahwa
variabel U ditentukan oleh variabel penjelas derggntuk linier :

U=-XB+e (2.6)

di manap =(4,,p,,...5,) adalah vektor koefisien das adalah

variabel acak. Dari asumsi persamaan (2.6) diperatedel untuk
variabel respon Y sebagai berikut:

P(Y < j|X) =F(a, +X'B)

(2.7)
=P(Y =1x)+ Py =2x)+...+ P(Y =KIX)
Model persamaan (2.7) disebut model peluang kurhulgiau
cumul ative probabilities model. Secara umum fungsi distribusi logistik
sebagai berikut:

N\
F)=ro s 1) 2.8)

Maka model peluang kumulatif, yaitu:



P(Y <kX)=F(a, +X'B)
) | 1
" 1+exp-(a, +X'B)
y 1 expla, +X'p)
" lvexp-(a, +X'B) exfa, +X'B)
__expa, +X'B)
~expla, + X B)+1
__expa, +X'B)
1+ ex;(ak +X [3)

(2.9)
Di mana:
k=1,1,.,k1
a, = intersep

B = (8., B.,---.,) adalah vektor koefisien variabel penjelas

Dari persamaan (2.9) selanjutnya diperoleh persarsaibagai berikut:

P(Y > kx)=1-P(Y < kX)
1 expla, +X'B)
1+expa, +X'B)
_ 1
~1+expla, + X' B)

(2.10)



P(v<kX) P(Y<Kx)
Py >KX) 1-P(v <kX)

[ exdar. +X'p) ]

1+expa, +X'B)

(2.11)

(1+ exdalfk +X' [s)j

=expla, + X'B)

Untuk menghasilkan model yang linier maka:
logit[P(v <KX )|=In Py <ijx)
- 1-P(Y <Kx)
= In(exr(ak + X' B)) (212)
glu)=a,+Xx'p

Persamaan (2.12) disebut dengagit link function atau fungsi
hubung logit. Jikaa,_; <a, maka model ini adalah model kumulatif

dengan slope yang sama, yaitu model regresi yardpsarkan pada
peluang kumulatif kategori respon.

2.2.1 Proportional Odds Maodel
Menurut Agresti (2002), sebuah model secara besama
menggunakacumulative logit berdasarkan persamaan (2.12), yaitu

logit|P(Y <kx )|=a, + 8% ,i=1...j-1 (2.13)
Tiap cumulative logit memiliki intersep sendirigr; akan meningkat di

k karena(Y < k|x) meningkat padak untuk x tetap dan logit dapat

meningkatkan fungsi dari peluang. Model persam&at3] memiliki
efek B yang sama untuk tiap logit karegfatidak dipengaruhi oleh

Menurut persamaan (2.13) persamaan uataiulative odds

10



og{ P(Y = k|X)} k=12...9 (2.14)

P(Y > KX)

Persamaan (2.14) ditentukan oleh bentuk linier dariabel penjelas.
Model kumulatif logistik juga disebytroportional odds model. Jika

ada dua populasi yang dimisalkan dengaman x% makaratio dari
cumulative odds untuk dua populasi berdasarkan persamaan (2.11)
sebagai berikut:

P(Y < kx, )/ P(Y > Kx,)

PV <Kjx, )/ P[Y >Klx,) ~ expl(, ~x,) B} (2.15)

Persamaan (2.15) disebuumulative odds ratio. Karena
cumulative odds ratio tidak bergantung pada kategori, ini
menunjukkan bahwa padamulative odds ratio untuk dua populasi
adalah sama untuk semcuamul ative odds (Fahrmeir dan Tutz, 1994)

Model regresi logistik yang digunakan dalam peiaeli ini
adalah modelproportional odd. Menurut Hosmer dan Lemeshow
(2000), pada model ini pembandingan dilakukan antpeluang
mendapatkan nilai respon sama dengan atau kurangilda tertentu,
dengan peluang mendapatkan nilai respon yang ledshr. Misalkan
nilai respon Y sama dengan j dengan syarat X ddpatatakan

sebagaP(y: j|x): T, (x) sehingga model logitnya adalah sebagai
berikut:

7, (x) = |09[§gi—)tli)} — Iog{ ,T:Tf((:)): Z:(zx ()x+ Y + - szkx ()X)}

untukk =12,... k-1

=a, +X'p

(2.16)
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2.2.2 Model Regresi Logistik Ordinal

Agresti (2002) berpendapat bahwa model regresistiégi
ordinal merupakan invers dari fungsi hubung loggrsamaan (2.12)
adalah sebagai berikut:

exp@, +X'B)

[P(v <kx)]= (2.17)
1+exp(@, +X'B)

Di mana :

g(u) =logit P(ys< j)

Ymay = vektor variabel respon

Xixp) = (Xll,...,xip)' adalah matriks p variabel penjelas

By = (,Bp,...,,é’p) adalah vektor koefisien model logit
a, = intersep model logit ke-k (j= 1,2,..., Q)

Model logit untuk variabel respon ordinal juga lia sebut
dengan Cumulative Logit Model karena didasarkan pada peluang
kumulatif dari variabel respon untuk setiap katégdregresi logistik
ordinal biasa juga disebut dengBnoportional Odds Model karena
koefisien variabel penjelas untuk | model logitatdoergantung pada
kategori variabel respon atau sama untuk j modgt (McCullagh dan
Nelder, 2003)Berdasarkan persamaan (2.17), untuk variabel respon
dengan  kategori k=1,2,..,g dengan peluang kunfulati
P(Yi < k): lrl(X)+...+ nk(X), maka diperoleh ﬂk(X) yang

merupakan peluang terjadinya j kategori variabspoa y dengan
persamaan:
(Y =)= 7,(X)
=P(Y <k)-P(Y <k-1) (2.18)
__exda, +X'B) _ exda,, +X'B)
1+expa, +X'B) 1+expa, +X'B)

Model logistik ordinal dengan variabel respon y~tidmial
Yu Yoror Yo 74, T,,.., T4) yang terbentuk dengan tiga kategori,
j=1,2,3 adalah sebagai berikut:

12



7 (X)= P(y 1) = 2XP@ * X'B)
1+exp@, + X'B)
n,(X)=P(Y <2)-P(Y <1)
_ _expl,+X'B) _ expl, +XB)
“l+exp@, +X'B) 1+exp@, +X'B)
m(X)=1-P(Y < 2)
__eXp@, + X'p)
1+exp@, +X'p)

N 1 (2.19)
~1+exp@, + X'B)

Sedangkan untuk empat kategori ordinal adalah se¢bagkut:
7(X) = Py <1) = - XPE + X'B)
1+exp@, + X'B)
n,(X)=P(Y <2)-P(Y <1)
__expl@, +X'B)  expl, +X'B)
1+exp@, +X'B) 1+exp@, + X P)
n,(X)=P(Y <3)-P(Y < 2)
_ _expl,+X'B)  exp@,+X'B) (2.20)
l+exp@, +X'B) 1+expl,+X p)
m(X)=1-P(y <3)
__expl@; +X'B)
1+exp@,; + X B)
_ 1
1+exp@, + X'B)
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2.2.3 Pendugaan Parameter Model Regresi Logistik @mal

Salah satu cara pendugaan parameter yang dapejudipkan
pada regresi logistik ordinal adalah dengstiaximum Likelihood
Estimator (MLE). Konsepnya adalah memaksimumkan fungsi
likelihood dari sampel random untuk menduga paramgtosmer dan
Lemeshow, 2000). Ketika lebih dari satu observasmifncul pada
nilai Xi, adalah cukup menyatakan jumlah observasi unetias
munculnya nilai jpada Y dengan;ndimana jadalah kategori tertentu
dari variabel respon (j=1,2,..., k) (Kim, 2004). Jikariabel respon
y~Multinomial (v, Y2,..., Y& 74, 7,,.., 7T,) maka fungsilikelihood
untuk pengamatan y adalah:

n

Ha, p)= [ (m ()" (m (X)) (x))" (2:21)

di mana:
Vi = vektor variabel untuk j kategori (k=1,..., Q)
n = total pengamatan i(yyzi,..-, ¥i)

TT, (X) = vektor peluang untuky

Untuk mencari nilai maksimum dari fungkelihood maka
kedua ruas harus dilogaritmakan. Fundsg-likelihood untuk
persamaan :

n

L) =tog] [ (50" (067 - (<) |

= 2. [v 1097, (X)) + v log(77, (X)) + ...+ y,, log(7, (X))
i=1
n en*XP @2*tXP

= ;|:yli Iog(l_'_ eal+)('[; j + y2i Iog(l_'_ eaz+x'[; j +

Q-1+ X' B
+ |Og e—
Y 1+ egH+x'|3
(2.22)

Nilai a = [al...ak_l] dan S = [,81,,82,...,,6’pj diperoleh dari
turunan pertama masing-masing funiggj-likelihood. Seperti halnya
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dengan model dikotomus, pada model berskala ordimaljuga
memaksimumkan peluangnya dengan membuat turunaanarya
terhadap parameter yang diduga sama dengan noh(2904). Hasil
dari turunan pertama adalah sebagai berikut:

Hasil turunan pertama terhadapadalah sebagai berikut:

al_ n eal*'x'ﬁ e”l ea1+X'B
o - &Y I g | Ve Tgara T 1y g
oa, = l+e e 1+e

Disamadengankan nol :

i—i y 1_—eal+><'|3 +y,| = EA e =0
da, G| 1+ren? e 1+emtxe

(2.23)

Hasil turunan pertama terhadap_, adalah sebagai berikut:

Lol S\ IRA P
__1 - ;{(yk—l Y2 )( @k 1+ ea'k_1+X'[5 J

ak i - eak_2

eak—l"’ﬁlx
- (n - yk—l 1+ eak71+[3"x

Disamadengankan nol :

Tk-1

oL _ n ( _ ) = | eak—1+x'l5
Ay ) i=1 R ekt —gfz 14 gfatXP

eak71+ﬁlx
~(N= Y Trewaax (79

(2.24)
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Hasil turunan pertama terhadgpadalah sebagai berikut:
oL X' g XP X' et xP
=5 X=2 4 (y, =y | X = |+
7 Zl‘,{yl( 1+eal+xpj (v, yl)( 1T

X' gkatXP
(1 yk_l)(—mj}

Disamadengankan nol :

oL < X' g P X' et h
£ X2 +(y, =y ) X - |+
7 Zl’,{yl( 1+eal+xp] (v, yl)( T

X' e"k—1+x'ﬁ
. (1_ yk_l{_mj} =0
(2.25)
Semua bentuk persamaan di atas adalah persamaktirtidr
terhadap parameternya. Untuk menduga dari persatndai linier
tidaklah semudah pada persamaan linier. Untuk npatllan nilaia
dan £ diperlukan suatu metode numerik untuk mempermudah
perhitungan karena fungsbglikelihood merupakan fungsi nonlinier
(Hosmer dan Lemeshow, 2000).
Agresti (2002) mengatakan bahwa metode itefeanton-
Raphson adalah metode yang menentukan nilai dari penduganeger

secara berulang-ulang sampai konvergen pada siaiutertentu.
Metode iterasi Newton-Raphson dapat menyelesaikan persamaan

seperti fungsilikelihood, untuk menentukan nilaia dan,BA’ dari
&/ =(al,az,,8). Metode ini menggunakan rumus iterasi sebagai
berikut:

o(t+1) = o) _ (H (t))_lg(t) (2.26)
di mana

o) : taksiran dari@ pada iterasi ke-t

HY . matriks turunan parsial kedua daki(6) di hitung pada
6=0"

(t) 0 e(t)

9 : vektor turunan petama daln'(e) di hitung pada =
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sehinggaH ) dan g berupa matriks, yaitu:

() — 026(9) L\ NN B2

H™ = 28 =XV7X (2.27)
(t) — af(G) _x(y -

g ==~ =X(Y-n)

i (2.28)

(H(t))_1 adalah matriks varian kovarian. Matrid berukuran (nxp+1)
dengan p variabel beba¥,™ adalah matriks dengan diagonal utama

TT; (1— 7I; ) dengan j=1,2 dan i=1,..., n. Sehingga didapatterasi
Newton Raphson sebagai berikut:

01 =9 — (x v2x ) (x (Y ~ ) (2.29)

Melalui teknik iterasi Newton Raphson g% dan H®
digunakan untuk menduge(t) pada iterasi ke t (t=0,1,2,...). lterasi

untuk pendugaan nilag terus dilakukan sampai mencapai kondisi
konvergen untuk setiap i

60 - g

<&

Di mana j=1,2,..., ng. dianggap konvergen jika nil# sebesar 10
(Agresti, 2002).

2.2.4 Penguijian Signifikansi Parameter Model
Menurut Hosmer dan Lemeshow (2000), pengujian

signifikansi digunakan untuk memeriksa apakah patam yang
diduga dengan variabel tertentu di dalam model hlelmaik
dibandingkan dengan model tanpa variabel terseB&ngujian
signifikansi parameter ini digunakan untuk meneatukapakah
variabel-variabel penjelas dalam model mempunydiuhgan yang
nyata dengan variabel respon.
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Pengujian terhadap parameter dilakukan secar@abparaupun
serentak.
a. Pengujian signifikansi parameter secara parsial
Pengujian signifikansi parameter secara parsiaundigan untuk
mengetahui pengaruh variabel penjelas terhadapbginiespon secara
individu menggunakan ujVald dengan hipotesis

H,:B; =0 lawan

H, :,8]. 0
Dengan statistik uji:
~ \2
W = (jBiA) -~ Xp) (2.30)
SE

i
v = derajat bebas dari variabel penjelas

,[;’j adalah penduga bagjs’j dan Sé(,[;’J) merupakan standard error

dan merupakan akar dari elemen dialgoﬁ}atbv(ﬁj)=[X'VX]_1
seperti pada persamaan (2.27), di mana:
V11 V12 V1(k—1)

VL= V21 V22 V2(k—l)

Vi Vi 7 Vikow |

mQ-) 0 0

_ 0 ﬁz(l_ Az) 0

- : 0
0 ﬁq(l_ Aq)

Var (ﬁp) = diagonal utama matrik{é(‘ VX]_1

£(3,)=Var(3,)
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JikaW = )((2V) ataup-value < @ maka keputusannya tolak ldengan

kesimpulan bahwa variabel penjelas berpengaruhanyathadap
variabel respon.

b. Pengujian signifikansi parameter secara serentak

Menurut Hosmer dan Lemeshow (2000), pengujianrpeier
secara serentak dilakukan untuk menguji keberadim parameter
secara serentak dengan hipotesis:

Ho: B =5 :"‘:ﬁp
H, :Palingtidak adasatu 8, # 0, 9=1, 2,..., p

Pengujian signifikansi parameter secara seremakbertujuan
untuk membandingkan nilai pengamatan respon dengandugaan
responnya untuk kedua model. Menurut Agresti (20p@hdekatan uji
statistik diperolen melalui pendekatdikelihood ratio test antara
model tanpa menyertakgindan model yang menyertakfin di mana
i=1,2,3,..,p. Menurut Hosmer dan Lemeshow (2000hdeh yang
menyertakarg; disebutfull model sedangkan untuk model yang tanpa
menyertakar; disebutreduce model.

G2 = —2In |Ik.e|Ih.OOd th.hout,é’i r=123:108
likelihood with 3
G2=-2(L, - L,) (2.31)

Di mana :

Lo =loglikelihood tanpaB;, di mana i=1,2,3,...,p

L, =loglikelihood dengar;, di mana i=1,2,3,...,p

Nilai G? dibandingkan dengan statistijf*«) dengan derajat
bebas v sesuai dengan jumlah parameter yang didiigatesis nol

ditolak jika nilai probabilitasK-value) lebih kecil daria, dan diterima
jika P-value lebih besar daci.
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2.2.5 Uji Kesesuaian Model(Goodness of fit)
Penguijian ini dilakukan untuk mengetahui apakahehgdng
dihasilkan sudah sesuai atau belum, dengan hipotesi

Ho = Model sesuai VErsus
H; = Model tidak sesuai

Menurut Fahmeir dan Tutz (1994), statistik uji yahgunakan
untuk menguji kesesuaian model logistik ordinallaldauji Pearson
dan ujiDeviance. Secara umum kedua uji statistik tersebut dirumnsk
sebagai berikut:

1. StatistikPearson

g
X2 =2 X 1) (2.32)

7 f

: . 2 2 : (yu
Di mana.)(p(yi, ) n E =
j=1 7T

2. StatistikDeviance

[¢]
D=2 x3(y:.77) (2.33)

i=1

Di mana: x2(y,,77) = nzy” |og(:;”]

ij
Dengan :
TT. = peluang Y pada kategori ke-j dan x dengan katdgori

ij
Yi = pengamatan Y pada kategori ke-j dan x dengan kategd
= jumlah parameter pada model

= jumlah kategori variabel x
= jumlah kategori variabel respon

X QT

Statistik Pearson dan Deviance menyebar menurut distribusi
khi-kuadrat dengan derajat bebas g(k-1)-p. kepatugdak H,

jika x2,D > X2 \o_p atau P2 > x2u o] dan Plx2 > D] lebin
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besar dari peluang yang diingikan. Dengan ditolakhjpotesis nol
maka kesimpulannya model yang diperoleh adalatk taesuai, dan
sebaliknya jika peluang dihasilkan lebih besar dagluang yang
diinginkan maka kiditerima yang berarti model sudah sesuai.

2.3 Data Longitudinal

Data longitudinal merupakan data yang diamati dankdr
berulangkali pada suatu interval waktu tertentibabdingkan dengan
data yang diperoleh dari studiross-sectional yang umumnya
dilakukan pada bidang sosial dan ekonomi, dimanaguydeiran
terhadap obyek hanya dilakukan sekali saja, maka ldagitudinal
memiliki keunggulan yaitu kemampuan dalam mengepaligaruh
waktu pengukuran terhadap respon. Data longituddiasumsikan
obyek-obyek saling independen satu sama lainnyapiteantara
pengamatan di dalam obyek yang sama dependen,akaeslerung
berkorelasi (Wu dan Zhang, 2006).

Data deret waktu diperoleh dari hasil mengukuriswatiabel
selama waktu berturut-turut (runtun). Periode wakfpat berupa
tahun, bulan, minggu atau hari. Sedangkan dat#ss-sectional
merupakan hasil pengamatan yang dilakukan padaidudberbeda
pada waktu tertentu. Data yang didapatkan daril h@eagukuran
berulang pada beberapa individu (ucibss-sectional) dalam waktu
berturut-turut (unit waktu) dikenal dengan data gitudinal yang
disebut jugarepeated measurement data (data pengukuran berulang).
Menurut Weiss (2005), tujuan dari setiap analisiggitudinal adalah
untuk mempelajari bagaimana subyek berubah daii wlaktu ke
waktu, dan pengaruh dari karakteristik perubahasebrit. Dengan
adanya perulangan pengamatan yang dilakukan lebith shtu
sehingga variabel respon saling berkorelasi unétiap subyek (unit
cross-sectional).

Danardono (2003), mengemukakan beberapa keuntutagan
data longitudinal, yaitu:

1. Dapat digunakan untuk mengetahui pola perubahan

2. Setiap individu dapat menjadi kontrol bagi dirirsendiri

3. Dapat membedakan efek dari umur dengan efek daartmaupun
efek dari periode
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4. Memungkinkan untuk meneliti kausalitas

Data penelitian di mana banyaknya unit waktu urgekap
unit cross-sectional sama disebut data longitudinal seimbang (Greene,
1997). Kerangka data longitudinal seimbang ditukguk pada Tabel
2.1 memperlihatkan unit pengukuran yang sama (tedap jumlah
pengamatan untuk unitross-sectional (subyek) sama pada semua
subyek yang diamati. Hun (2005) menyajikan datagitodinal
seimbang lfalanced longitudinal data) dalam bentuk tabel dengan
kerangka sebagai berikut:

Tabel 2.1 Kerangka Data Longitudinal Seimbang

I t Yit Xit
1 Yll Xll
! . Yiz X1z
T YlT XlT
1 YSl XS:L
S 2 YSZ XS2
Di mana:
[ = unitcross-sectional ke-i (i=1,2,..., S)
t = unit waktu ke-t (t=1,2,..., T)
Y, = nilai variabel respon unitross-sectional ke-i dan unit
waktu ke-t
X,, = nilai variabel penjelas uniross-sectional ke-i dan unit waktu
ke-t
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2.4 Eksplorasi Data
Sebuah eksplorasi analisis data digunakan untukentekan

struktur rata-rata (efek tetap) dan ragam (efekk)Jagang sangat
penting untuk menentukan struktur awal model. Men\Werbeke dan
Molenberghs (2000) pembentukan model dan aspekafdeesimpulan
awal dilakukan melalui eksplorasi data. Eksplomaisdapat dilakukan
dengan menggunakanean profile, variance profile dan correlation
structure. Eksplorasi terhadapconcomitant variable juga dapat
dilakukan untuk mengetahui pengarcdncomitant variable terhadap
subyek yang diteliti (Gunawan, 2009).

a. Mean Profile

Mean Profile menunjukkan bagaimana profil untuk sejumlah
subpopulasi yang relevan (atau populasi secardukaban) berubah
seiring perubahan waktu. Hasil dari eksplorasakdn berguna untuk
memilih struktur efek-tetap pada GLMM. Dapat berupaporsi
kejadian sukses yang pada setiap unit waktu untaking-masing
treatment.Mean profile menggambarkan pengaruh efek tetap berupa
waktu untuk subyek yang diteliti. Sehingga modeheetara untuk
efek tetap dapat diperoleh dari tingkat perubahapgrsi kejadian
terhadap waktu. Jika pola danean profile menunjukkan ada fluktuasi
atau perubahan di tiap waktu sehingga terlihatkadelasi antar waktu
maka efek tetap berupa waktu akan diikutsertakalandamodel
tentatif. Jika pola dannean profile konstan tiap unit waktu sehingga
menyimpulkan tidak ada korelasi antar waktu malek éétap tidak
diikutsertakan dalam model tentatif (Verbeke dardvbergh, 2000).

b. Variance Profile

Variance profile merupakan keragaman yang timbul pada tiap unit
waktu. Perubahan terhadap variasi penting dianmitikupembentukan
model longitudinal yang tepat, hal ini diperolehlah@ pembentukan
plot kuadrat residual General Linear Model (GLM) emggunakan
metode Ordinary Least Square (OLS) terhadap wakiengan
mengamati perubahan keragaman respon pada sebgpksseiring
dengan perubahan waktu, akan diperoleh kesimpuwieth mengenai
perlu atau tidaknya mengikutsertakan efek acakirselfek tetap ke
dalam model data longitudinal. Seperti pankan profile jika pola
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variance profile menunjukkan adanya fluktuasi atau perubahan tiap
unit waktu yang mengindikasikan adanya korelasi anakek acak
diikutsertakan dalam model tentatif. Jika padaiance profile konstan
tiap unit waktu yang mengindikasikan tidak adangeelasi maka efek
acak tidak diikutsertakan dalam model tentatif @éke dan
Molenbergh, 2000).

c. Corréation structure (Struktur korelasi)

Struktur  korelasi menggambarkan bagaimana pemgokuali
dalam subyek berkorelasi. Korelasi menjelaskanuhghn antar
waktu pengamatan yang terjadi. Pengukuran beruknhgdap subyek
yang sama akan menyebabkan adanya ketidakbebasamagam
biasanya tidak konstan selama waktu pengamatangskikorelasi
bergantung pada pasangan waktu dan di bawah astesgineritas.
Struktur korelasi dapat terlihat dari plot residwkri waktu yang
distandarisasi (standardized residuals) bergurerdahl ini (Verbeke
dan Molenbergh, 2000).

Fitzmaurice, et al (2004) struktur korelasi menkkan
korelasi antar waktu pengamatan pada individu ysamga selain itu
menunjukkan pola-pola tertentu antar waktu pengamaileh karena
itu berdasarkan struktur korelasi tersebut dapatrediksi bahwa
struktur peragam yang sesuai dalam pembentukan |mpaéa
penelitian ini adalah unstructured covariance (peragam tidak
terstruktur).

d. Concomitant Variable

Concomitant variable atau variabel pengiring merupakan variabel
yang menjelaskan respon akan tetapi tidak dapdtatiuEksplorasi
terhadap concomitant variable dilakukan dengan membandingkan
proporsi kejadian sukses untuk masing-masing nitaicomitant
variable (Everitt, 2002)
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2.5 Generalized Linier Mixed Models (GLMMs)

Generalized Linear Mixed Models (GLMMs) merupakan
perluasan dari GLMs untuk data berkorelasi pada pengamatan
seperti pada data longitudinal dengan menambahien azak pada
persamaannya. Variabel respon dalam GLMMs diasams#aling
bebas dengan penambahan efek acak pada masingynsagigek.
Secara umum model dalam GLMMs adalah :

g(tuij) =X B+Z bi (234)
di mana,

[ : subyek pengamatair;, 1, 2, 3, ..., S

] : pengamatamasing-masing subyek; 1, 2, 3, ..., n
g(.): fungsi link

H; : nilai tengah untuk subyek ke-i, pengamatan ke-j

X :vektor kovariat untuk efek tetap subyek kpengamatan ke-j
4 : parameter efek tetap
Z
b

: vektor kovariat efek acak untuk subyek ke-i, @engtan ke-j
. efek acak untuk subyek ke-i,

Efek acakb, diasumsikan menyebar normal dengan rata-rata
0 dan ragamo?untuk efek acak intersep, atab,~N(0,0,°).

Menurut Hedeker dan Gibbons (200675 dapat digolongkan kecil

jika korelasi yang terbentuk dalam subyek kecil. nM@it Agresti

(2007), metode interpretasi dengan menyertakan afak intersep ke
dalam model menggunakan selang kepercayaan uptséperti pada
persamaan (2.34)

log(P(Y =1x))=x B+ (b, £2,,.0,) (2.35)

Di mana : b_ol = rata-rata efek acak intersep, yaitu bernilai O
Z,,,= titik kritis dengan tingkat kesalahan sebesar
o, = standar deviasi efek acak
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Proportional odds mengasumsikan parameter efek tet#p) (
tidak tergantung atau bebas terhadap respon k ddatediketahui
bahwa Y; adalah respon ordinal dengan k kategori, sehimgodel

yang digunakan untuk respon ordinal adalah maedelulative logit
dengan

logit(P(Y, 21))= ...logit(P(Y; = c))= ...logit(P(Y, = k -1)).
Untuk model GLMMs dengan respon ordinal akan dileden pada

uraian 2.5.1.
25.1 Model GLMMs

Molenberghs dan Verbeke (2005) berpendapat bahviaN&.-
dapat digunakan untuk menganalisis data longitlidiisérit, termasuk
untuk respon ordinal. Hubungan antara variabel aesplengan
parameter efek tetap dan efek acak dengan fundsimienggunakan
model logit, sehingga didapatkan hubungan antareabel respon
yang berdistribusi multinomial. Dengaomulative logits biasa juga di
sebut proportional odds model, menunjukkan hasil yang mungkin
untuk y;, observasi t pada kelompok i, dengan 1,2,..., S. GIsM
untuk cumulative logits mempunyai bentuk:

logit|P(Y, <k|X,Z)|=a, +X'B+Z'b, (2.36)
Di mana:
a, = vektor intersep regresi logistik (k=1,...,k-1)

X = vektor kovariat untuk efek tetap subyek ke-i,geEmatan ke-j
= parameter efek tetap

p
Z = vektor kovariat efek acak untuk subyek ke-i, engtan ke-j
b, = vektor efek acak untuk subyek ke-i

dimana X dan Z adalah matriks dari efek tetap dan efek acak, serta
B dan b, adalah vektor dari parameter efek tetap dan etk a
diasumsikan menyebar normal multivariate dengaa-nat O dan
kovarins3 ataub, ~ N(0,).
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Seperti padaogit link function atau fungsi hubung logit pada
persamaan (2.12), model logistik digunakan untukngehui
hubungan antara variabel penjelas dengan variaeghon maka
berdasarkan bentuk persamaan 2.36 diperoleh modelMS untuk
tiga kategori :

T, = P(Yij <1 X, ’Zi)
_ expa, +X'B+Zb)
1+expa, +X'p+Z'b)
n;, = PlY, < 2|X,z)-PlY, <1/X,2)
_ exda, +X'B+Z'h) _ exfda, +X'B+Z'h)
1+exda, +X'Bp+Z'h) 1+exga, +X'B+Z'b)
n, =1-PY, <2|X,Z2)
. 1 (2.37)
1+expa, +X'p+Z'h)
Sedangkan untuk empat kategori adalah sebagauberik
n, =P, <1/X,,Z;)
__expa, +X'B+Z'h)
1+expa, +X'p+Z'h)
n;, = PY, <2|X,z)-PlY, <1/X,2)
_ exda, +X'Bp+Z'h) _ exda, +X'B+Z'h)
1+exda, +X'p+Z'b) 1+expa, +X'B+Zb)
n, = Py, <3|X,2)-PY, <2|X,2)
_ extlay+xB+zh) _ exla, +Xp+Zb)
1+expa, +X'p+Z'b) 1+expda,+X p+Z'h)
Th, =1- P(Yij =3 X’Z)
& 1
1+expa, +X'p+Z'b)

(2.38)
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Terdapat satu perbedaan bahwa telah dipilih inetstap dengan
kategori yang tidak saling bebas, ini menunjukkahwvia tidak ada
parameter intersep pada vektdr. Ini bukanlah masalah untuk

mengintegrasi intersep tetap ke dalam matriks desfiEk tetapX ,
sehingga tidak ada perbedaan antara model efek actk data
ordinal dan model umum. Cara paling mudah untuk jel@skan
model ordinal adalah dengan menyusun semua indikatmulatif

Z;, ke dalam vektoZ sehingga terbentuk:

logit[E(Z|X, Z, . )| = X + zb, (2.39)

Model proporsional odds mengikuti persamaan (2.12), dengan
memastikan semua efek kovariat yang umum untuk uemgn |,
bebas untuk titik potong k (Verbeke dan Molenberge5).

Untuk parameter efek tetg8, pendugaan diperoleh dari kondisi efek

acak. Efek acak merupakan komponen variasi yarak titjelaskan
dalam variabel prediktor. Sedangkan efek tetap paan pengaruh
yang ditimbulkan oleh variabel respon maumoncomitant variable.
Menurut Everitt (2002oncomitant variable atau variabel pengiring
dapat digolongkan menjadi variabel penjelas akatapiebukan
variabel utama dalam pengamatan dan tetap dianaatn& tetap
mempengaruhi variabel respon sehingga perlu dipeangkan untuk
disertakan ke dalam model.
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2.5.2 Pendugaan Parameter

Menurut Molenberghs dan Verbeke (2005), efek tdaapefek
acak dapat diduga dengan pemaksimatanginal likelihood, yaitu
didapatkan dengan mengintegralkan efek acak. Méediang (2007),
persamaaltikelihood untuk masing-masing subyek adalah :

L(,B' D) 3 ﬁ f; (yi|ﬁ' D)
(2.40)

N n,
= I_HI_[ fi (yii|bl '/B)f(b.|D)db.
1= j=
Di mana
fi (yi b 'ﬁ) =" ...

It X'A+Z Yai QI X'BHZ _ qm+X'B+Z Yai
"1+ errxEz (L+e7XB2n Ny 4 gueXpezn ) | o
eak+x'ﬁ Yii
1+ 0 X#
(2.41)

f(b,|D) merupakan fungsi kepekatan peluang normal muitivati
manab. ~N (0, D) .

Integral tersebut tidak didapatkan hasil secargdang, oleh
karena itu diperlukan = sebuah metode pendekatan kuntu
menyelesaikannya. Salah satu metode yang dapahakgn untuk
menyelesaikan integral tersebut adalah dengan meaggn
pendekataiaussian Quadrature (Molenberghs dan Verbeke, 2005).

Dalam Gaussian Quadrature, secara umum bentuk integral
terhadap suatu fungsi pada suatu batas tertengudapat di tulis

[ ()elz)dz= zw f(z,

(2.42)

di manaw, merupakan bobot atau fungsi kernel, sedangkan Q
merupakan titikquadrature, semakin besar jumlah titiguadrature

maka akan semakin kecil kesalahan yang dihasilkamgsi f(z)
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mengambil dari bentuk kepekatan keluarga ekspoalethasingan fungsi
eksponensial. Jika dalafaussian Quadrature titik-titik quadrature-
nya tidak memberikan kontribusi terhadag oleh karena itu perlu
dilakukan pemusatan titik-titik tersebut agar sertitik memberikan
kontribusi terhadapw, Metode pemusatan titik-titik ini disebut
Adaptive Gaussian Quadrature (Gunawan,2009).

Dalam Adaptive Gaussian Quadrature titik-titik quadrature

dipusatkan dan persamaafr(z)gL(Z) diasumsikan menyebar normal.
Rata-rata dari distribusi normal menjadidari In[f(z)¢(z)] dan
varian dapat dihitung dengan rumus

- Zonlrlaual |

Titik quadrature dan bobot diperbaharui dengan :

(2.43)

Az,) (2.44)

Menurut Molenberghs dan Verbeke (2005), bentukgnaie
padaadaptive gaussian quadrature untuk menduga efek acak adalah

T f(2)pA(2)dx = i w, f (z;) (2.45)
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2.5.3 Penguijian Hipotesis Parameter

Pengujian pendugaan terhadap parameter efek tigtapadtan
untuk memilih efek tetap yang sesuai pada modaidélatan yang
dapat dilakukan adalah dengan menggunakan ujngyp@n hipotesis

setiap parameteﬁj pada vectorf, j=1,2,...,p menggunakan uji t.

secara umum untuk sembarang matitikyang diketahui, pengujian
hipotesis:

Ho: L 8 =0 versus

Hi: Lﬁ #0

Pendekatan uji t ({f,ng dan interval kepercayaan diperoleh
melalui pendekatan distribusi

Lritung = (ﬁ - B )/ Se(ﬁ) (2.46)
sé(,[?) = \/Var‘a

Dengan distribusi t yang bersesuaian, di mana atdvapas uiji
t diduga dari data pengamatan. Hipotesis nol akterida apabila
diperoleh nilai probabilitas (p-value) lebih beddandingkan peluang
berbuat salah sebesar 0,05 dan sebaliknya apakdtue lebih kecil
dari 0,05 maka hipotesis nol ditolak.

2.5.4 Pemilihan Model Terbaik
Menurut Weiss (2005) pemilihan model terbaik memgdgan

AIC (Akaike Information Criteria) dengan rumus sebagai berikut:

AIC = nln(aj)+ 2m (2.47)

Di mana:

J§ = penduga ragam sisaan

m = banyaknya parameter yang diduga dalam model
n = banyaknya pengamatan

Menurut Agresti (2002) model terbaik adalah modahg/ memiliki
AIC terkecil, karena memiliki ragam sisaan yanghedecil.
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2.5.5 Intraclass Correlation

Intraclass correlation atau korelasi dalam kelas menunjukkan
proporsi keragaman yang tidak dapat diterangkarandasubyek
dengan kata lain mencerminkan besarnya keragamtam smbyek.
Menurut Hedeker dan Gibbons (2006) dalam bentukesgdogistik
ragam sisa diasumsikan mengikuiandard logistic distribution

dengan ragam residu&ngli atau 3,29.

Nilai sisa selalu tetap karernyatidak diamati. Anggap bahwa
th merupakan ragam efek acak, maka persamaan kadelasn kelas
dapat digambarkan dengan :

2
_ 0y

-2 2
Jres + Jb
Karena O'rza :?sehingga korelasi dalam kelas dapat juga

ditulis :
2
—_ % (2.48)

T 42
3

Menurut Foy (2001), nilai korelasi dalam kelas yamgbul
karena penelitian berulang dinyatakan kecil jikdainimutlaknya
kurang dari atau sama dengan 0,4.
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BAB Il

METODE PENELITIAN

3.1 Sumber Data

Data longitudinal yang akan dimodelkan dalam pé&aaliini

merupakan data

longitudinal

seimbang atau memijikmlah

pengamatan yang sama untuk tiap subyek denganresgmal. Data
penelitian tersaji pada Tabel 3.1.
Tabel 3.1 Data Penelitian

Survey
(http://spitswww.uv
t.nl/~vermunt/haus

No Judul Penelitian Variabel Prediktor Variabel pas

1. Penggunaan - Time : waktu Penggunaan
mariyuana pada pengamatan pada| mariyuana tiap
National Youth tahun 1976-1980 | tahunnya

- Gender :

» Tidak pernah (1
» Tidak lebih dari

National Institu of
Mental Health
Schizophrenia
Collaborative Study
(http:/ftigger.uic.ed
u/~hedeker/SCHIZ
X1.DAT.txt)

ie2004. satu bulan (2)
pie2004.pdf » Perempuan=0
> Lebih dari satu
> Laki-laki=1 bulan (3)
2. Penyakit - Time : waktu Informasi mengenali
Schizophrenia pada| pengamatan tingkat keparahan

» Minggu ke-0 =0
» minggu ke-1=1
» Minggu ke-3 =3
» Minggu ke-6 =6

- Group :
» Placebo (0)
» Drug (1)

» ringan atau

» cukup parah (3)

» sangat parah

penyakit

Schizophrenia tiap

minggunya

» normal atau
tidak sakit (1),

tidak parah (2),

(4).
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3.2 Metode

Tahapan pembentukanGeneralized Linear Mixed Mode

(GLMMs) pada data longitudinal dengan respon oldadalah sebagai
berikut:
1. Pembentukan model regresi logistik ordinal sebaggialisasi

34

a.

e.

a.

efek tetap dalam GLMMs

Pendugaan parameter model regresi logistik orddeigan
Maximum Likelihood Estimator (MLE) dengan memaksimalkan
fungsi likelihood . Didapatkan persamaan yang tidiaker
sehingga untuk mendapatkan nilai dan £ menggunakan

iterasi Newton-Raphson pada persamaan (2.29), Iterasi
dilakukan sampai diperoleh batas yang konvergeritu ya

69 -1 <10°

Pengujian signifikansi parameter secara parsiaaemji\Wald

pada persamaan (2.30). Jika ada parameter yarnosiglafikan

maka kembali ke tahap la dan dilakukan pengujiaanpeter
tanpa mengikutsertakan parameter yang tidak skemfi

Pengujian signifikansi parameter secara serentpkrsepada

persamaan (2.31).

. Pengujian kesesuaian model menggunakan uji Pealaoruiji
Deviance pada persamaan (2.32) dan (2.33). Jikeelntethh
sesuai maka beranjak ke tahap 1e namun jika mioidé $esuai
maka kembali ke tahap 1b.

Model akhir regresi logistik ordinal.

Eksplorasi Data pada data longitudinal dengan
Mean profile, jika pola dari proporsi kumulatif menunjukkan
pola linier naik atau turun maka efek tetap akan
dipertimbangkan dalam pembentukan model tentatif.

. Variance profile, jika struktur ragam menunjukkan adanya

perubahan di tiap waktu maka perlu penyertaan &fek selain

efek tetap ke dalam model tentatif.

Correlation structure, jika struktur korelasi yang terbentuk

untuk setiap waktu berbeda-beda maka struktur &sirglang

digunakan adalahunstructured correlation (korelasi tidak
terstruktur)



d. Concomitant variable, jika terdapat perbedaan proporsi
kumulatif variabel pengiring tiap waktu maka vaghpengiring
dipertimbangkan dalm model tentatif

. Pembentukan model tentatif dengan penentuan juefiek tetap
awal dan efek acak sementara. Efek tetap dan efdk sementara
diperoleh dari eksplorasi data, jikaean profile dan variance
profile berpengaruh maka perlu adanya penyertaan efek dsrak
efek tetap dalam model.
. Pendugaan parameter efek tetap pada model awalgonesigan
inisialisasi dari hasil pendugaan parameter padmese logistik
ordinal pada tahap 1b sehingga di peroleh niladpgaan awal dari
variabel penjelas.
. Pemeriksaan signifikansi penduga parameter efak fgada model
awal menggunakan uji Wald pada persamaan (2.3)tdéridapat
efek tetap (selain efek tetap waktu) yang tidaknifigpn maka
kembali ke tahap 3 dan membentuk kembali model damba
mengikutsertakan efek tetap selain waktu yang tid@ifikan
tersebut ke dalam model.

. Pemilihan efek acak dengan menghitung Hibglikelihood semua

model efek acak. Nilailoglikelihood dibandingkan dengan

menggunakanikelihood ratio test, model efek acak didapat dari
nilai likelihood ratio test yang signifikan dengan melihat nilai -
2loglikelihood terkecil.

. Pemilihan efek tetap berdasarkan efek acak yarad wikentukan

pada tahap 6. Model efek tetap diperoleh dari nEC model

secara keseluruhan dengan menyertakan efek acak tgdhah
diketahui.

. Pembebtukan model dan dilakukan pemeriksaan dignii

kembali terhadap efek tetap setelah penyertaanaefgk yang telah

dipilih melalui tahap 7 ke dalam model.

. Pemeriksaan korelasi dalam kel@straclass correlation) dengan

menggunakan persamaan (2.48), jika nilai korelaasiim tinggi

(lebih besar dari 0,4) maka diperlukan pembentukadel kembali

dengan penambahan variabel penjelas yang beluntskiitakan.

Jika korelasi kecil maka dilanjutkan ke tahap 10.

10.Model akhir
11.Interpretasi model
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Pembentukan model longitudinabeneralized Linier Mixed
Moddels (GLMMs) menggunakan bantuamoftware SAS 9.1.3.
Diagram pembentukan regresi logistik ordin@rdinal Logistic
Regression) disajikan pada Gambar 3.1. Diagram pembentukan
Generalized Linier Mixed Models disajikan pada Gambar 3.2.

Mulai

Pendugaan Parameter

!

Pengujian signifikansi
parameter secara parsial

Konvergen dan paramete
signifikan?

Ya

v

Pengujian parameter secara
serentak

=

Menghitung niali Pearson dan
Deviance

S

Ya

v

idak

Model akhir regresi
logistik ordinal
(OLR)

Selesai

Gambar 3.1 Diagram alir Pembentukan model Regagistik

Ordinal
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Pembentukan Model
Regresi Logistik Ordinal

:

Eksplorasi Data

!

Pembentukan
Model Awal

l

Parameter Efek
»/ tetap dan efek
acak

I

Pengujian parameter
efek tetap

Tidak

Konvergen dan efek
tetap selain waktu
signifikan?

Tidak

Pemilihan parameter
efek acak dengan
-2loglikelihood terkecil

A

Pemilihan efek tetap
dengan melihat nilai
AIC terkecil

y

Pembentukan Model akhir

L Tidak

Pendugaan Parameter efek
acak dan efek tetap

Penguijian signifikansi
parameter efek tetap dan efek
acak

Parameter
signifikan?

Ya
v

Pengujian Korelasi dalam
kelas

ilai korelasi dalam
kelas <=0,4

Ya

Model GLMMs

Interpretasi Model

Gambar 3.2.Diagram alir Proses pembentukan GLMMs
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BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Penelitian Penggunaan Mariyuana

Penelitan  penggunaan mariyuana adalah informasi
penggunaan mariyuana pada 237 individu yang bertiadem kurun
waktu selama 5 tahun dengan variabel respon or(ifdliga kategori
yaitu tidak pernah (1), tidak lebih dari satu bu(@j, lebih dari satu
bulan (3). Data ini merupakan data longitudinam&ang dengan
jumlah pengamatan setiap subyek sama, yaitu sebataoun yang
diteliti pada subyek individu berjenis kelamin Hdé&ki dan
perempuan.Variabel penjelas (X) dalam data ini addiime dan
gender.
4.1.1 Model Regresi Logistik Ordinal
Dalam data longitudinal antar pengamatan terd&petlasi
karena pengaruh pengamatan secara berulang terteddw. Model
logistik dibentuk dengan mengabaikan korelasi argangamatan
tersebut. Pengujian signifikansi untuk data mammguadilakukan
dengan menggunakan uji serentiakelihood ratio dengan statistik khi
kuadrat pada ujiWald sesuai dengan persamaan (2.32). Hasil

pengujian signifikansi parameter model logistikasacparsial dapat
dilihat pada Tabel 4.1.
Tabel 4.1 Hasil Pengujian signifikansi model loigis

Variabel

bebas Db| Koefisien | Wald 3> | P-value | Keterangan
Intercept 1 1 2,8781 192,3960 <0,0001 Signifikan
Intercept 2 1 3,9616 | 311,0168| <0,0001 Signifikan

Gender 1 -0,6167 | 20,3382 | <0,0001 Signifikan

Time 1 | -0,4752 | 86,6206 | <0,0001 Signifikan

Dari Tabel 4.1 dapat dikatakan bahwa variabaitercept 1 dan

intercept 2 memberikan pengaruh yang signifikan terhadap data

mariyuana sedangkan pengaruh dari gendan time signifikan

terhadap data mariyuana. Setelah dilakukan pemgigignifikansi
parameter model logistik secara parsial, langkatikiiaya adalah
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pengujian signifikansi parameter model logistikaacserentak yang
dapat disajikan pada Tabel 4.2.

Tabel 4.2. Hasil Penguijian signifikansi parameoeidtik
2

Variabel bebas db X P-value | Keterangan

Likelihood Ratio 2 112,9701 <0,0001 Signifikan
Score 2 107,0788| <0,0001] Signifikan
Wald 2 102,0429| <0,0001, Signifikan

Dari tabel 4.2 dapat diketahui bahwa model logist#agan variabel
bebasintercept, time dan gender adalah signifikan untukt sebesar
0,05. Hal ini dapat dilihat daR-value yang lebik kecil dariv. Dengan
demikian, persamaan untuk model logistik ordinal nyestakan
intercept 1, intercept 2, time dan gender sehingga variabegender
berpengaruh terhadap penggunaan mariyuana.

Model logistik ordinal untuk data mariyuana disajikpada persamaan
(4.1) adalah

Py, <1)= exp(2,8781- 0,6167* gender — 0,4752* time)
' =7 1+exp(2,8781- 0,6167* gender — 0,4752* time)’

B exp(39616- 0,6167* gender — 0,4752* time)
1+exp(39616- 0,6167* gender — 0,4752* time)
(4.1)

P(y, <2

4.1.1.1 Uji Kesesuaian Model

Setelah model data mariyuana selanjutnya adalahgujien
kesesuaian model. uji kesesuaian model menggunakBearson dan
Deviance. Dari hasil kesesuaian model &j¢arson danDeviance pada
persamaan (2.34) dan (2.3B)dapatkan y* secara berturut-turut
sebesar 19,6154 dan 19,6154. NRavalue lebih besar daripada
yaitu <0,0001, sehingga diputuskan bahwgadierima dan modelnya
sesuai.
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4.1.1.2 Model Akhir Regresi Logistik Ordinal
Dari ketiga model pada persamaan (4.1), didapatkadel peluang
untuk regresi logistik ordinal tiap kategori, yaitu

a. Untuk k=1, Tidak pernah menggunakan mariyuana

p(y, =1) = exp(2,8781- 0,6167* gender — 0,4752* time)
! 1+exp(2,8781- 0,616 7* gender — 0,4752* time)

b. Untuk k=2, tidak lebih dari satu bulan menggunakeamiyuana

P(yi = 2) = P(Yi s 2) - P(Yi s 1)
_ exp(39616-0,6167* gender —0,4752* time)
~ 1+exp(39616-0,6167* gender — 0,4752* time)
_ exp(28781- 0,6167* gender - 0,4752* time)
1+ exp(2,8781- 0,616 7* gender — 0,4752* time)
c. Untuk k=3, lebih dari satu bulan menggunakan marizu

P(yi = 3) —l= P(yi = 2)
_ 1
1+exd39616- 0,6167* gender — 0,4752* time)

4.2)
Gambar 4.1 menunjukkan peluang penggunaan mariyuatuk tiap

kategori setiap tahun jika nilai-nilai variabélme dan gender
disubsitusikan ke dalam model logistik ordinal ppdesamaan (4.2).
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Berdasarkan Gambar 4.1 diperoleh kesimpulan balassemp
yang tidak menggunakan mariyuana sampai tahun kesbgalami
penurunan sedangkan pasien yang menggunakan nraiyyeng
kurang lebih selama sebulan sampai tahun ke-5 r®nga
peningkatan. Hal ini menyimpulkan bahwa variabel ktwa
berpengaruh terhadap penggunaan mariyuana. TeddratGambar
4.1(b) dan (c) yang menggambarkan peluang pasiamygoneakan
mariyuana, pasien yang berjenis kelamin laki-lagbith banyak
menggunakan mariyuana dibandingkan pasien yangrierkelamin
perempuan.

4.1.2 Pembentukan GLMMs pada data mariyuana
4.1.2.1 Eksplorasi data

Eksplorasi data merupakan tahap awal pembentukastelm
data longitudinal menggunakan Generalized Liniexedi Models
(GLMMs). Tahap ini berguna untuk membentuk model alaw
berdasarkan kesimpulan awal mengenai struktgan profile,
variance profile danconcomitant variable.

a. Mean Profile

Eksplorasimean profile menggambarkan perubahan proporsi kejadian
sukses untuk keseluruhan subyek setiap walkkean profile yang
terbentuk untuk data mariyuana disajikan pada Gamb2a Garis
menunjukkan perubahan proporsi kumulatif pengguniaaniyuana
setiap waktu. Garis k1 menunjukan proporsi kumilddiri kategori

n,

pertama dan garis k2 menunjukkan proporsi kumulatif dari

n +n,

n
kategori kedua————— . Dari Gambar 4.2 dapat dilihat fluktuasi
n +n,+n,
proporsi kumulatif jumlah penggunaan tiap kategumiuk setiap unit
waktu. Hal ini menunjukkan bahwa efek waktu mempeunki tingkat
penggunaan mariyuana.
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Gambar 4.2 Grafiknean profile data mariyuana

Grafik mean profile menunjukkan adanya kecenderungan pola naiknya
proporsi kumulatif penggunaan mariyuana setiap waktu yang
menunjukkan adanya korelasi antar pengamatannhai@nunjukkan
bahwa waktu mempengaruhi tingkat penggunaan marauengan
demikian, perlu menambahkan efek tetap dalam musieatif yang
akan dibentuk.

b. Variance Profile

Eksplorasivariance profile bertujuan untuk mengetahui pengaruh efek
acak. Pengaruh efek acak didapatkan dari variagiy yerasal dari
nilai residual fungsi link logit yang dikuadratkakfek acak perlu
ditambahkan dalam model jika dalam grafiariance profile
menunjukkan perubahan nilai residual tiap unit wak¥ariance
profile untuk data mariyuana dapat dilihat pada Gambar 4.3
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Gambar 4.3 Grafikariance profile data mariyuana

Berdasarkarvariance profile pada Gambar 4.3 menunjukkan adanya
perubahan keragaman respon (berupa positif) pasi@rp@engguna
mariyuana seiring perubahan waktu, hal ini perlinyeetakan efek
acak selain efek tetap ke dalam model. Terdapatfgk acak
mengindikasikan bahwa setiap pasien memiliki pluilgang berbeda,
sehingga efek masing-masing individu layak dipdsamgkan dalam
model.

C. Correlation Sructure
Struktur korelasi menggambarkan bagaimana hubuagéar waktu
pengamatan pada data longitudinal. Nilai dari $tnukorelasi untuk

data mariyuana terdapat di Lampiran 5.

Tabel 4.3. Struktur korelasi data mariyuana

Time 1 Time 2 Time 3 Time 4 Time 5
Time 1 1 0,46210| 0,36368 0,29786 0,20653
Time 2 | 0,46210 1 0,65374 0,48408B 0,39940
Time 3 | 0,36368 | 0,65378 1 0,68136b 0,57702
Time4 | 0,29786| 0,48408 0,68135 1 0,67428
Time5 | 0,20653| 0,39940 0,57702 0,67428 1
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Berdasarkan Tabel 4.3 didapatkaorrelation structure
untuk data penelitian mariyuana. Struktur korelasénunjukkan
korelasi antar waktu pengamatan pada individu ysamga selain itu
menunjukkan pola-pola tertentu antar waktu pengamabDapat
terlihat pada Tabel 4.3 bahwa nilai korelasi aq@angamatan pada
selang waktu yang sama menunjukkan adanya polat@aéntu yang
terbentuk antar selang pengamatan yang berbedeala&orsebagai
salah satu penentu derajat hubungan antar dua hpedailiki sifat
yang ekuivalen dengan peragam. oleh karena ituabarklan struktur
korelasi tersebut dapat diprediksi bahwa strukémagam yang sesuai
dalam pembentukan model adalatstructured covariance (peragam
tidak terstruktur)

d. Concomitant Profile

Eksplorasi terhadaponcomitant profile atau variabel pengiring perlu
juga untuk dilakukan. Pengaruh variabel pengirindak dapat
diabaikan karena variabel pengiring dapat mempehgaespon. Pada
data mariyuana terdapat satu variabel pengiringyu yanis kelamin.
Eksplorasi terhadap variabel pengiring disajikatigog@ambar 4.4

0,2

0,15

0,1
mkl

0,05
k2

0]

laki-laki perempuan

Proporsi

Jenis Kelamin
Gambar 4.4 Grafik eksplorasi jenis kelamin

Dari grafik eksplorasi terhadap variabel pengirpapgda Gambar 4.4
dapat diketahui bahwa varialbggnder memiliki pengaruh yang relatif
sama antara laki-laki dan perempuan sehingga pgrkrtimbangkan
penyertaan variabgender.
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Berdasarkan hal tersebut maka didapatkan modeladeefigkgender
dan tanpa efekgender secara berturut-turut ditunjukkan pada
persamaan(4.3) dan (4.4)

logit[P(y, <k)|=a, + Btime+ B,gender

(4.3)
logit[P(y, < k)| = a, + Btime

(4.4)

Selanjutnya dilakukan pengujian masing-masing patem untuk
mengetahui signifikansi. Pengujian signifikansi allilkan secara
serentak maupun secara parsial. Uji serentak ditakudengan
menggunakan ujiikelihood ratio test. Hasil uji serentak untuk data
mariyuana disajikan pada Tabel 4.4.

Tabel 4.4. Hasil pengujian serentak variabel pasjel

Variabel penjelas | db X2 P-value | Keterangan

Intercept, time, 2 112,9701] <0,0001 Signifikan
Gender

Intercept, time 1 92,3203 | <0,0001 Signifikan

Uji signifikansi secara parsial terhadap masingingasariabel respon
menggunakan statistik uji Wald. Hasil pengujianiatael penjelas
untuk data mariyuana disajikan pada Tabel 4.5.

Table 4.5 Hasil pengujian parsial variabel penjelas
Variabel bebas | db| Wald y? P-value | Keterangan

Interceptl 1 192,3960 <0,0001 Signifikar
Intercept2 1 311,0168 <0,0001 Signifikarn
Time 1 20,3382 <0,0001 Signifikan
Gender 1 86,6206 <0,0001 Signifikan

Dari Tabel 4.5 dapat diketahui bahwa variabel pegjtime dan
gender merupakan variabel penjelas yang akan disertakadaam
model sertainterceptl dan intercept2 juga akan disertakan dalam
model. Dengan demikian model tentatif untuk datariynana
merupakan kombinasi variabel-variabel di atas.
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Model tentatif untuk data penelitian mariyuana takppada
persamaan (4.5)

|Ogit(P S yl) T (al +by, )+ (,81 +by )Ti me; + B,Gender;
|Ogit(P = Y2) = (0'2 +b; )+ (,31 +by )-I-irreij + ﬁzGenderij (4.5)

Di manaa,,a,, B,, B, berturut-turut merupakan efek tetaperceptl,
intercept2, sloptime dan @nder untuk subyek ke-i dan waktu ke-j.
Sedangkarb, dan b; merupakan efek acak intersep dan siogt

untuk individu ke-i.

4.1.2.2 Pemilihan Efek Acak

Setelah model tentatif diperoleh, selanjutnya a#éakukan
pemilihan terhadap efek acak yang akan disertaksland model.
pemilihan efek acak meliputi efek acak intersep tame untuk model
pertama, efek acak berupa intersep untuk modelekddn tanpa efek
acak untuk model ketiga. Pemilihan efek acak disajipada Tabel
4.6.

Tabel 4.6 Pemilihan efek acak data mariyuana

Efek Acak -2loglikelihood | -2In A, | Db | P-value | Keterangan

I ntercept, time 1688,8 14,4 2 <0,00d Signifikarj

I nter cept 1674,4 3 1 <0,000 Signifikan
Tanpa efek acal 1677,4 1

berdasarkan Tabel 4.6 diketahui bahwa model efeik
intersep merupakan model efek acak yang akan dksertdalam
model karena modehtercept memiliki nilai -2loglikelihood terkecil
sehingga model yang akan dibentuk adalah modelaafak intersep.

4.1.2.3 Pemilihan Efek Tetap

Hasil pemilihan efek acak pada tahap sebelumnyah te
didapatkan bahwa efek acak yang akan disertakalala@dek acak
intersep
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Table 4.7 Pemilihan Efek Tetap dengan Efek Acadrbep

Efek Tetap AIC
Time 1704,9
Time, 1684,4

Gender

Berdasarkan pembentukan efek tetap dan efek acakbté maka
struktur model untuk data mariyuana dapat ditutipesti persamaan
(4.6)

|09it(P %X Y1) = (al +hy, ) + BT me; + B, Genderij
|09it(P 3 Y2) = (0’2 +b; )+ BT me; + IBZGenderij
(4.6)
di mana B, dan [, merupakan efek tetapme dan gender untuk
subyek ke-i pada waktu Ke-

4.1.2.4 Pendugaan Parameter

Hasil pendugaan efek tetap dan komponen ragam ipadal
bagi data mariyuana menggunakan metddiaximum Likelihoood
(ML) disajikan pada Tabel 4.8.

Tabel 4.8 Pendugaan Parameter Efek Tetap Model

Parameter | Pendugal Standard | y?2hijtung | P-value | Keterangan
Error

Intercept 1 4,0345 0,8002 25 4016 <0,0001| Signifikan

Intercept 2 5,4995 1,0479 | 27,5625 | <0,0001 Signifikan

Time -0,6594 | 0,1398 | 222784 |<0,0001 Signifikan

Gender -0,8804 | 0,4257 12,3201 | 0,0074 Signifikar

Dari Tabel 4.8 dapat kita lihat bahwa varialighe dan gnder
signifikan pada a sebesar 5%. Nilai ragam untuk data penelitian
mariyuana adalah sebesar 2,4774 dengandard error sebesar
1,9176.
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4.1.2.5 Pengujian Korelasi Dalam Kela#l ntraclass Correlation)
Tahapan terakhir pembentukan model adalah pemgujia

korelasi dalam subyek. Tujuan dari penyertaan atalk adalah untuk
menghilangkan korelasi dalam subyek. Hasil perlgiémn korelasi
dalam kelas sesuai pada persamaan (2.48) untak rdatiyuana
adalah 0,4294. Nilai korelasi 0,4294 yang menuyt 2001) dapat
dikategorikan kecil. Hal ini menunjukkan bahwa demgenambahan
efek acak telah mengurangi korelasi dalam subyekin§ga dapat
disimpulkan bahwa model untuk data mariyuana te¢désai.

4.1.2.6 Model Akhir Generalized Linier Mixed Models

Dengan mensubsitusikan hasil pendugaan parameter
sebelumnya ke dalam model pada persamaan (4.%a Generalized
Linier Mixed Models (GLMMs) bagi data mariyuana adalah:

1. Kategori tidak pernah menggunakan mariyuana
logit(P(y; <1))=(4,0345+b, )~ 0,6594Time, - 0,8804Gender;

2. Kategori tidak pernah menggunakan mariyuana ataxgguamakan
mariyuana tidak lebih dari satu bulan

logit(P(y; < 2))=(54995+b, )-0,6594Time, - 0,8804Gender;

4.7)
Persamaan (4.7) merupakan model untuk tingkat queraan
mariyuana dipengaruhi perubahan = waktu linier. Kanaan
penyimpangan subyek pada intersep) (Jang rendah (2,4774)
menyimpulkan peluang penggunaan mariyuana masisgamaubyek

tidaklah besar. Berdasarkan nilairtf sebesar 2,4774 sehingga

didapatkan nilaio,, sebesar 1,5740 dapat disimpulkan bahwa dengan

tingkat kesalahan sebesar 5%, maka nilai efek acitsep pada
persamaan (2.37) berkisar antara -3,0850 hindiffbG,

Berdasarkan persamaan (4.7), model peluang GLMMskutiap
kategori adalah sebagai berikut:
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1. Kategori tidak pernah menggunakan mariyuana
RS exp|(4,0345+Db,, ) - 0,6594Time, — 0,8804Gender, )
SN expl(4,0345+ b, ) - 0,6594Time; — 0,8804Gender; )

2. Kategori tidak lebih dari satu bulan menggunakanyaana
vy exp(5,4995+ b, ) - 0,6594Time, —0,8804Gender,
! 1+(5,4995+ by ) - 0,6594Time; — 0,8804Gender;
expl(4,0345+ by, ) - 0,6594Time, - 0,8804Gender, )
~ 1+exp|(4,0345+ b, )~ 0,6594Time, —0,8804Gender, )

3. Kategori lebih dari satu bulan menggunakan mariguan

P(y, =3) = }
! 1+(54995+ b, ) 0,6594Time, — 0,8804Gender;

(4.8)

Dengan memasukkan nilai variab@ender bernilai nol untuk jenis
kelamin perempuan dan bernilai satu untuk jeniarkel laki-laki
serta menjaga variabel lainnya konstan. Penurunanggunaan
mariyuana yang dipengaruhi oleh wakilinge) pada 237 responden
tidak jauh berbeda. Gambar 4.5 akan menunjukkanuapgl
penggunaan mariyuana setiap unit waktu jika nilarwariabel bebas
disubsitusikan ke dalam model persamaan (4.8).
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Gambar 4.5 Grafik penggunaan mariyuana tiap kaitegor
@ P(y; =1, (b) P(y; =2), (c) P(y; =3

Pada Gambar 4.5(a) dapat kita lihat pada kategotama yaitu
tidak pernah menggunakan mariyuana, cenderung pegemlebih
banyak tidak menggunakan mariyuana daripada l&ki-lHal ini
mengindikasian bahwa setiap tahunnya pasien yargpk ti
menggunakan mariyuana semakin menurun. Gambar )4.5(b
menunjukkan pasien yang menggunakan mariyuana tetsik dari
satu bulan mengalami peningkatan di tiap tahunremasGambar
4.5(c) menunjukkan pasien yang menggunakan mardylelnih dari
satu bulan mengalami peningkatan tiap tahun. P&&ganis kelamin
laki-laki lebih banyak menggunakan mariyuana dal@gpagpasien
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berjenis kelamin perempuan. Setiap kelompgénder memiliki
peluang yang berbeda, hal ini berarti balpsader sebagai variabel
pengiring juga mempengaruhi penggunaan mariyuana.

4.1.2.7 Evolusi Variabel Respon

Pola perubahan proporsi penggunaan mariyuana laekdas model
persamaan (4.6) disajikan pada Gambar 4.6. Gameesebut
menunjukkan rata-rata peningkatan proporsi pemaauo mariyuana
pada tahun 1976 sampai tahun 1980.

0,5
0,45
04
0,35
U3
0,25 k2

. |

Proporsi kumulatif

0,15
0.U5

1 2 3 4 5

Waktu (Tahun)

Gambar 4.6 Pola Penggunaan Mariyuana

Berdasarkan Gambar 4.6 pada k1 merupakan propaonsiultif
penggunaan mariyuana tidak lebih dari satu bulamgalami
peningkatan dari tahun 1976 sampai tahun 1980{tbema dengan k2
yang merupakan proporsi kumulatif penggunaan manguebih dari
satu bulan mengalami peningkatan dari tahun 197@aietahun 1980.
Setiap tahun terdapat peningkatan mariyuana dngatlaremaja.
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4.2 Penelitian Tingkat Keparahan Penyakit

Data keparahan penyakit adalah informasi mengeregariahan
penyakit Schizophrenia dari National Institut of Mental Health
(NIMH) Schizophrenia Collaborat Sudy pada 437 pasien rawat inap.
Variabel respon di hitung berdasarkan 79 item gdtRS (Inpatient
Multidimensional Psychiatric Scale) yang variabetspon (Y)
dikategorikan menjari empat, yaitu: normal ataakidakit (1), ringan
atau tidak parah (2), cukup parah (3), sangat p@jahPada penelitian
ini pasien secara acak diberikan empat obat, yaotacebo,
chloropromazine, fluphenazine, atau thioridazine. Pada penelitian
sebelumnya terjadi efek yang sama pada kelompokavitigsychotic
(chloropromazne, fluphenazine, atau thioridazine) danplacebo adalah
tidak mengkonsumsi obat tetapi berasumsi bahway@irakan sembuh
dengan sendirinya sehingga terdapat dua perlakedomgok obat
yaitu placebo (0) dandrug (1) . Data ini merupakan data longitudinal
seimbang dengan jumlah pengamatan setiap subyek ganu selama
0, 1, 3, dan 6 minggu (X).

4.2.1 Model Logistik Ordinal

Dalam data longitudinal antar pengamatan terdapesl&si. Model

logistik dibentuk dengan mengabaikan korelasi amengamatan.
Pengujian signifikansi untuk data mariyuana dilakuk dengan

menggunakan uji serentéikelihood ratio dengan statistik khi kuadrat
pada uji wald sesuai dengan persamaan (2.32). Hmsigujian

signifikansi parameter model logistik secara pérsiapat dilihat pada
Tabel 4.9.

Tabel 4.9 Hasil Pengujian signifikansi model loigfist

Variabel

bebas Db| Koefisien | Wald y* | P-value | Keterangan
Intercept 1 1 -4,0402 678,4713 <0,0001 Signifikan
Intercept 2 1 | -1,9975 | 266,8244| <0,0001 Signifikan
Intercept 3 1 | -0,7024 | 38,8431 | <0,0001 Signifikan
Treatment 1 0,8374 53,3853 | <0,0001 Signifikan

Time 1 0,4245 | 330,0199| <0,0001 Signifikan

Dari Tabel 4.9 dapat dikatakan bahwa variaimgércept 1, intercept 2
danintercept 3 memberikan pengaruh yang signifikan terhadap data
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tingkat keparahan penyakit sedangkan pengaruh tatiment dan
time signifikan juga terhadap data tingkat keparaharyaidh Setelah
dilakukan pengujian signifikansi parameter modegidok secara
parsial, langkah berikutnya adalah pengujian siguilsi parameter
model logistik secara serentak yang dapat disajiieata Tabel 4.10.

Tabel 4.10. Hasil Pengupan signifikansi paraméigistik

Variabel bebas Db v P-value | Keterangan
Likelihood Ratio 2 417,1100| <0,0001 Signifikan
Score 2 371,9683| <0,0001| Signifikan
Wald 2 368,9284| <0,0001| Signifikan

Dari tabel 4.10 dapat diketahui bahwa model ldgidéngan variabel
bebasintercept, time dantreatment adalah signifikan untult sebesar
0,05. Hal ini dapat dilihat daR-value yang lebik kecil darix. Dengan
demikian, persamaan untuk model logistik ordinal nyestakan
intercept 1, intercept 2, intercept 3, time dantreatment. variabeltime
dantreatment berpengaruh terhadap keparahan penyakit

4.2.2.1 Uji Kesesuaian Model

Setelah model data mariyuana selanjutnya adalahgugien
kesesuaian model. uji kesesuaian model menggunakBearson dan
Deviance. Dari hasil kesesuaian model &j¢arson danDeviance pada
persamaan (2.34) dan (2.354idapatkan y* secara berturut-turut
sebesar 101,1762 dan 98,0597. Nitaralue lebih besar daripada
yaitu <0,0001, sehingga diputuskan bahweadkerima dan modelnya
sesuai.

4.2.2.2 Model Akhir Regresi Logistik Ordinal
Model logistik ordinal untuk data tingkat keparalpemyakit disajikan
pada persamaan (4.8) adalah

exp(— 4,0402+ 0,8374* treatment + 0,4245* time)
1+ exp(— 4,0402+ 0,8374* treatment + 0,4245* time)

P(Yi ¢ 1) =
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Py, <2)= exp(—1,9975+ 0,8374* treatment + 0,4245* time)

' 1+ exp(—1,9975+ 09179 treatment +1,1079* time)
Py <3)= exp(— 0,8374+ 0,8374* treatment + 0,4245* time)

| 1+ exp(— 0,4245+ 0,8374* treatment + 0,4245* time)

(4.9
Dari ketiga model pada persamaan (4.8), didapatkadel peluang
untuk regresi logistik ordinal, yaitu:
1. Untuk k=1, normal

Py, =1) = exp(- 4,0402+ 0,8374* treatment + 0,4245* time)
! 1+ exp(- 4,0402+ 0,8374* treatment + 0,4245* time)

2. Untuk k=2, parah
P(Yi = 2) = P(Yi s 2)_ P(Yi = 1)
_ exp(-19975+ 0,8374* treatment + 0,4245* time)
~ 1+exp(-1,9975+ 0,8374* treatment + 0,4245* time)
_ exp(-4,0402+ 08374* treatment + 0,4245* time)
1+ exp(— 4,0402+ 08374 treatment + 0,4245* time)

3. Untuk k=3, cukup parah
P(Yi = 3) = P(yi = 3)_ P(yi = 2)
_ exp(-0,7024+ 0,8374* treatment + 0,4245* time)
~ 1+exp- 0,7024+ 08374* treatment + 0,4245* time)
_ exp(-19975+ 0,8374* treatment + 0,4245* time)
1+ exp(-1,9975+ 0,8374* treatment + 0,4245* time)

4. Untuk k=4, sangat parah
P(yi N 4) =l= P(yi = 4)
_ 1
~ 1+exp(- 0,7024+ 0,8374 treatment + 0,4245* time)

(4.10)
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Gambar 4.7 menunjukkan peluang tingkat keparahayab& untuk
tiap kategori setiap tahun jika nilai-nilai varialiene dantreatment di
subsitusikan ke dalam model logistik ordinal padesamaan (4.10).
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Gambar 4.7. Grafik Peluang Tingkat keparahan penyak
(@ P(y; =1), (b) P(y; =2), (¢) P(y; =3), @P(y; =4

Berdasarkan Gambar 4.7 (a), (b), (c) dan (d) diphkro
kesimpulan bahwa pasien yang tidak sakit atau Hosamapai minggu
ke-6 mengalami peningkatan sedangkan pasien yatak tparah
penyakitnya sampai minggu ke-6 mengalami peningkdagitu juga
dengan pasien yang cukup parah penyakitnya sampejgm ke-6
mengalami peningkatan serta pasien yang sangah ppeayakitnya
menurun. Pada Gambar 67 (c) dan (d) dapat kiga bahwa untuk
pemberiardrug pada pasien menyebabkan peluang keparahan penyakit
menurun, ini menandakan bahwa setiap kelonipegtment memiliki
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peluang yang berbeda. Hal ini berarti batlreatment mempengaruhi
tingkat keparahan penyakit pasien.

4.2.2 Pembentukan GLMMS pada data tingkat keparahan
penyakit
4.2.2.1 Eksplorasi data

Eksplorasi data merupakan tahap awal pembentukastelm
data longitudinal menggunakan Generalized Liniexedi Models
(GLMMs). Tahap ini berguna untuk membentuk modelalaw
berdasarkan kesimpulan awal mengenai struktean profile,
variance profile, structure correlation danconcomitant variable.

a Mean Profile

Eksplorasimean profile menggambarkan perubahan proporsi kejadian
sukses untuk keseluruhan subyek setiap wakkean profile yang
terbentuk untuk data keparahan penyakit disajikasapGambar 4.2.
Garis menunjukkan perubahan proporsi kumulatif pgengan
mariyuana setiap waktu. Garis k1 menunjukan progansiulatif dari

n
kategori pertama——2— , garis k2 menunjukkan proporsi kumulatif

1 2
n
dari kategori kedua—% dan garis k3 menunjukkan proporsi
n2 Iﬂl3
n
kumulatif dari kategori ketiga 4 . Dari Gambar 4.2

n+n,+n,+n,
dapat dilihat fluktuasi proporsi kumulatif jumlahenqggunaan tiap

kategori untuk setiap unit waktu. Hal ini menunjakkbahwa efek
waktu mempengaruhi tingkat penggunaan mariyuana.
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Gambar 4.8 GrafilMean Profile data keparahan penyakit
(a) Treatment Placebo, (b)treatment Drug

Grafik mean profile menunjukkan adanya kecenderungan pola

turunnya proporsi
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(b)

keparahan penyakit setiap unitktuwayang
menunjukkan adanya korelasi antar pengamatannhaiénunjukkan
bahwa waktu mempengaruhi tingkat keparahan peny&kingan
demikian, perlu menambahkan efek tetap dalam mumheatif yang
akan dibentuk.




b. Variance Profile

Eksplorasivariance profile bertujuan untuk mengetahui pengaruh efek
acak. Pengaruh efek acak didapatkan dari variagiy Yoerasal dari
nilai residual fungsi link logit yang dikuadratkakfek acak perlu
ditambahkan dalam model jika dalam grafdciance profile terdapat
fluktuasi nilai residual tiap unit waktuw/ariance profile untuk data
mariyuana dapat dilihat pada Gambar 4.9.

®)

Gambar 4.9. Grafikariance Profile data keparahan penyakit
(a) Treatment Placebo dan (b)Treatment Drug
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Berdasarkan variance profile pada Gambar 4.9 (a) dan (b)
menunjukkan adanya perubahan keragaman respon toaikn (pola
acak) pada data keparahan penyakit seiring perobaiitu, untuk
setiaptreatment memiliki proporsi kumulatif yang berbeda. Hal ini
menunjukkan perlu menyertakan efek acak selain &figp ke dalam
model. Terdapatnya efek acak mengindikasikan baetiap pasien
memiliki perilaku yang berbeda, sehingga efek nwsmasing
individu layak dipertimbangkan dalam model.

C. Correation Sructure

Struktur korelasi menggambarkan bagaimana hubuagér waktu
pengamatan pada data longitudinal. Nilai dari $tnukorelasi untuk
data keparahan penyakit terdapat pada Lampiran 6.

Tabel 4.11. Struktur korelasi data keparahan panyak

TimeO | Timel | Time3| Time6
Time O 1 0,4405 0,2894 0,1669
Time 1 | 0,4405 1 0,5882 0,4610
Time 3 | 0,2894 | 0,5882 1 0,6163
Time 6 | 0,1669 | 0,4610 0,616 1

Berdasarkan Tabel 4.11 didapatkaorrelation structure
untuk data penelitian yingkat keparahan penyakituk®ur korelasi
menunjukkan korelasi antar waktu pengamatan padwidiu yang
sama selain itu menunjukkan pola-pola tertentu rantaktu
pengamatan. dapat terlihat pada tabel bahwa nitaéldsi antar
pengamatan pada selang waktu yang sama menunjakleaya pola-
pola tertentu yang terbentuk antar selang pengamatag berbeda.
korelasi sebagai salah satu penentu derajat hubwargar dua peubah
memiliki sifat yang ekuivalen dengan peragam. olarena itu
berdasarkan struktur korelasi tersebut dapat digiedahwa struktur
peragam yang sesuai dalam pembentukan model adadaictured
covariance (peragam tidak terstruktur)

d. Concomitant Profile

Eksplorasi terhadaponcomitant profile atau variabel pengiring perlu
juga untuk dilakukan. Pengaruh variabel pengirindakt dapat
diabaikan karena variabel pengiring dapat mempehgaespon. Pada
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data keparahan penyakit tidak terdapat variabebipgeg, sehingga
tidak dilakukan ekplorasioncomitant profile.

Berdasarkan hasil eksplorasi data yang mempertigkaan struktur

efek tetap waktutine) dan efek acak tersebut maka didapatkan model

dengartreatment dan tanpdreatment secara berturut-turut ditunjukkan
pada persamaan(4.11) dan (4.12)

logit[P(y, < k)| = a, + Btime+ B,treatment
logit[P(y, < k)| =a, +Btime

(4.11)
(4.12)

Selanjutnya dilakukan pengujian masing-masing patam untuk
mengetahui signifikansi dari variabel bebas. Peaagupignifikansi
dilakukan secara serentak maupun secara parsial. séfentak
dilakukan dengan menggunakan likelihood ratio test. Hasil uiji
serentak untuk data keparahan penyakit disajikda pabel 4.12.

Tabel 4.12. Hasil pengujian serentak variabel bebas

Variabel bebas db x° P-value | Keterangan

Intercept, time, 2 | 417,1100 <0,0001 Signifikan
treatment

Intercept, time 1 362,5693| <0,0001 Signifikan

Uji signifikansi secara parsial terhadap masingintpsariabel respon
menggunakan statistik uji Wald. Hasil pengujianiatael penjelas
untuk data tingkat keparahan penyakit disajikarapeabel 4.13.

Table 4.13 Hasil pengujian parsial variabel bebas

Variabel
bebas Db| Koefisien | Wald y* | P-value | Keterangan

Intercept 1 1 -4,0402 | 678,4713| <0,0001 Signifikan

Intercept 2 1 | -1,9975 | 266,8244| <0,0001 Signifikan

Intercept 3 1 | -0,7024 | 38,8431 | <0,0001 Signifikan

treatment 1 0,8374 53,3853| <0,0001 Signifikan
time 1 0,4245 | 330,0199| <0,0001 Signifikan

Dari Tabel 4.13 dapat diketahui bahwa variabel glagjtime dan
treatment merupakan variabel penjelas yang akan disertagatalam
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model sertanterceptl, intercept2, dan intercept3 juga akan disertakan
dalam model. Dengan demikian model tentatif unt@tadtingkat
keparahan penyakit merupakan kombinasi variabedhvel di atas.
Model tentatif untuk data penelitian tingkat keena penyakit tampak
pada persamaan (4.13)

(a, + by )+ (B, + b, JTime,

logit(P< y,)=1(a, +by )+ (B +b; )Time,  Placebo
(ar; +by )+ (8, + by JTime,
(a, +1; )+ (5, + by JTime,

|Ogit(P£ yl): (a5+bo|)+(/81+bn)Timeuj Drug
(a5 +15 )+ (8, + b, JTime,

(4.13)

Di mana a,,q,,0,,[5,,3, berturutturut merupakan efek tetap

intersepl, intersep2, intersep2, stape dan untuk subyek ke-i dan
waktu ke-j. Sedangkaty, dan b; merupakan efek acak intersep dan

slop Time untuk individu ke-i.

4.2.2.2 Pemilihan Efek Acak

Setelah model tentatif diperoleh, selanjutnya a@tdakukan
pemilihan terhadap efek acak yang akan disertakdand model.
pemilihan efek acak meliputi efek acak intersep skap time untuk
model pertama, efek acak berupa intersep untuk inkettua dan
tanpa efek acak untuk model ketiga. Pemilihan efe&k disajikan
pada Tabel 4.14.
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Tabel 4.14 Pemilihan efek acak data keparahan ginya

Efek Acak | -2loglikelihood | -2InA, | Db | P-value | Keterangan
Intercept, - - - - Tidak
time konvergen
I nter cept 3733,6 4 1 <0,000 Signifikan
Tanpa efe 3737,6
acak

Dari Tabel 4.14 diketahui bahwa model efek aca&rggp merupakan
model efek acak yang akan disertakan dalam modeh&amemiliki
nilai -2loglikelihood terkecil sehingga model yang akan dibentuk
adalah model efek acak intersep.

4.2.2.3 Pemilihan Efek Tetap

Hasil pemilihan efek acak pada tahap sebelumnyah te
didapatkan bahwa efek acak yang akan disertakalaragfek acak
intersep.

Table 4.15 Pemilihan Efek Tetap dengan Efek Acaédrgep

Efek Tetap AIC
Time 3801,0
Time, treatment 3745,6

Berdasarkan pembentukan efek tetap dan efek acakbte maka
struktur model untuk data keparahan penyakit daltalis seperti
persamaan (4.14).

(o +bo.)+(ﬂ1+bn)rrime.,
logit(P < y,) =1 (a, +by )+ (B, +byJTime,  placebo
(a5 +by ) +(B, +by JTime,
(a, +by ) + (B, +Doy JTime,
logit(P<y,)= (a5+b0i)+(ﬁ1+bn)-nmeu drug
(a6 +by )+ (B, +Dy JTime,
(4.14)
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di mana B, dan (3, merupakan efek tetagpme untuk subyek ke-

pada waktu k¢4 dan b, adalah efek acak intersep.

4.2.2.4 Pendugaan Parameter
Hasil pendugaan efek tetap dan komponen ragam ipadal

bagi

Likelihoood (ML) disajikan pada Tabel 4.16.

Tabel 4.16 Pendugaan Parameter Efek Tetap Model

data keparahan penyakit menggunakan met9ldaimum

Parameter | Pendugal Standard | y2hjtung | P-value Ket
Error

Intercept 1 -5,9888 0,5199 132,7104| <0,0001| Signifikan

(Placebo)

Intercept 2 -2,7016 0,3411 62,7264 <0,0001| Signifikan

(Placebo)

Intercept 3 -0,4765 0,2855 2,7889| 0,0981 Tidak

(Placebo) Signifikan

Intercept 1 -4,7093 0,2194 460,9609| <0,0001| Signifikan
(Drug)

Intercept 2 -1,8363 0,1372 155,7504| <0,0001| Signifikan
(Drug)

Intercept 3 0,04952 0,1320 0,1444| 0,7077 Tidak
(Drug) Signifikan
Time 0,3179 0,05687 31,2481| <0,0001| Signifikan

(Placebo)

Time (Drug) 0,6835 0,03592 361,3801| <0,0001| Signifikan

Dari Tabel 4.16 dapat kita lihat bahwa variabskrcept dan time
signifikan pada a sebesar 5%. Nilai ragam untuk data penelitian
tingkat keparahan penyakit adalah sebesar 1,88€8ganstandard
error sebesar 1,1039.
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4.2.2.5 Pengujian Korelasi Dalam Kelas (Intraclas€orrelation)

Tahapan terkhir pembentukan model adalah pengkqisaiasi
dalam subyek. Tujuan dari penyertaan efek acakahdaintuk
menghilangkan korelasi dalam subyek. Hasil perlgéumn korelasi
dalam kelas sesuai pada persamaan (2.50) untwak ldgtarahan
penyakit adalah 0,2512. menurut Foy (2001) nilaiekasi sebesar
0,2512 dapat dikategorikan rendah. Hal ini menugmuok bahwa
dengan penambahan efek acak telah mengurangi &ordam
subyek.

4.2.2.6 Model Akhir Generalized Linier Mixed Models

Dengan mensubsitusikan hasil pendugaan parameter
sebelumnya ke dalam model pada persamaan (4.14)aka m
Generalized Linier Mixed Models (GLMMs) bagi data tingkat
keparahan penyakit adalah:

1. Kategori normal

ogit(Ply, <1) (-59888+b, )+ 03179ime,  Placebo
< >
ogit{P\y; =< (— 4,7093+b, ) +0,6835Time, Drug

2. Kategori normal atau tidak parah

(-18363+b, )+ 0,6835ime,  Drug
3. Kategori normal atau tidak patah atau cukup parah

|Ogit(P(yij < 2)) — {(_ 27016+ by, )+ 03174 me, Placebo

_ (- 04765+ b, )+03179Time, Placebo
Ioglt(P(yij < 3)) = :
(0,04952+ b, )+ 0,6835Time, Drug
(4.15)
Persamaan 4.15 merupakan model untuk tingkat &bparpenyakit
dipengaruhi perubahan waktu linier. Keragaman pepghgan subyek

pada intersep (b yang rendah (1,8069) menyimpulkan peluang
keparahan penyakit masing-masing subyek tidaklahrb&erdasarkan
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nilai agsebesar 1,8069 sehingga didapatkan rnitai sebesar 1,3442

dapat disimpulkan bahwa dengan tingkat kesalahlaesae 5%, maka
nilai efek acak intersep pada persamaan (2.37)dagrlntara -2,6347
hingga 2,6347.

Berdasarkan persamaan 4.15, model peluang GLMMskutiap
kategori adalah sebagai berikut:

1. Kategori normal (1)

exp|(- 59888+ by, )+ 0,317ime, )
1+ exp|(- 59888+ b, ) + 0,317dime, )

expl(- 4,7093+ by, ) + 0,6835Time, )
1+expl(- 47093+ b, ) + 0,6835ime, )

Placebo

P(y; =D =

Drug

2. Kategori cukup parah (2)

expl(- 2,7016+b, )+03179Time, )
1+expl(- 27016+ b, )+ 03179Time, )
expl(- 59888+ by, ) + 0.317GTime, )

- : Placebo
P(y. =2) = 1+expl(~59888+h, )+. 03179rime, )
’ exp((— 18363+ h, ) + 0,683 me; )
1+ exp|(~18363+ b, ) + 0,6835Time, )
expl(- 47093+ b, ) + 0,6835Time, ) orue

~ 1+ exp|(- 47093+ b, )+ 0,6835Time, )
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3. Kategori parah (3)
expl(- 04765+ b, )+0,317dTime, )

1+expl(- 04765+ by, )+ 03179ime, )
_ expl(-27016+ b, )+ 0,3179ime, )
1+exp|(- 27016+, )+03179ime, )
expl(0,04952+ by, ) + 0,6835Time, )
1+ exp|(0,04952+ b, ) + 0,6835Time, )
expl(~18363+h, )+ 0,6835Time, )
~1+expl(-18363+ b, )+ 0, 6835nme)

Placebo

P(yij =3) =

4. Kategori sangat parah (4)

1

1+expl(- 0,4765+ b, ) + 0,317dTime, )
P(y; =4) = 1

1+expl(0,04952+ b, ) + 0,6835Time, )

Placebo

Drug

(4.16)

Dengan memasukkan nilai variatyedatment untuk perlakuamplacebo
dan drug tidak berbeda secara signifikan. Tingkat keparasaatu
penyakit yang dipengaruhi oleh wakflirte) pada 437 pasien tidak
jauh berbeda. Gambar 4.10 akan menunjukkan pellkapgrahan
penyakit setiap unit waktu jika nilai-nilai varidd#ebas disubsitusikan

ke dalam model persamaan (4.16).
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Gambar 4.10 Grafik keparahan penyakit tiap kategori
P(yij =1), (b) P(y; =2), (c) P(yij =3, danP(Yij =4)

Pada Gambar 4.10 (a), (b), (c) dan (d) dapat it lpeluang atau
tingkat keparahan penyakit untuk kategori normalgd® pemberian
treatment drug semakin meningkatkan. Untuk kategori tidak parah,
cukup parah dan sangat parah dengan pembiegaiment drug akan
menurunkan peluang keparahan penyakit sehingggasaninggu ke-

6 banyak pasien yang kondisinya mulai membaik.aekielompok
treatment memiliki peluang yang berbeda, hal ini berarti Wwah
treatment mempengaruhi tingkat keparahan pasien.

4.2.2.7 Evolusi Variabel Respon

Pola perubahan proporsi keparahan penyakit beldasamodel
persamaan (4.15) disajikan pada Gambar 4.11. Gartévaebut
menunjukkan rata-rata penurunan proporsi keparakayakit pada
minggu ke-0 sampai minggu ke-6.
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Gambar 4.11 Pola keparahan penyakit

Pada k1 merupakan proporsi kumulatif keparahangienyang cukup
parah mengalami penurunan dari minggu ke-O sampaggu ke-6,
begitu juga dengan k2 yang merupakan proporsi kaimuyproporsi
kumulatif keparahan penyakit yang parah mengalaanupnan dari
minggu ke-O sampai minggu ke-6. Pada k1 merupakapopsi
kumulatif keparahan penyakit yang sangat parah alang penurunan
dari minggu ke-0 sampai minggu ke-6. Hal ini bénaada minggu ke-
6 pasien yang di amati secara keseluruhan telah gateni
kesembuhan.
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BAB V

KESIMPULAN DAN SARAN
5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil perhitungan yang dilakukan dajiemnbil
kesimpulan penggunaan nilai awal dari Regresi ltigi©rdinal
memudahkan dalam inisialisasi model tentatif untakmperoleh
pendugaan dari parameter model GLMMs. Hasil modeM®s yang
terbentuk untuk kedua data pada penelitian irararigin:

1. Penelitian terhadap data penggunaan mariyuana, afiam
perlakuan untuk setiap subyek sama. Model yangeméul untuk
data ini adalah :

a. Kategori tidak pernah menggunakan mariyuana

bry =1 P ((4,0345 + b, )- 0,6594Time , - 0,8804 Gender | )
777" 14 exp((4.0345 + by, )~ 0,6594Time, - 0,804 Gender )

b. Kategori tidak lebih dari satu bulan menggunakanyuana

_ exp(5,4995 + by, )- 0,6594Time , — 0,8804 Gender
~ 1+ (5,4995 + by, ) - 0,6594 Time ; — 0,8804 Gender ;
exp((4,0345 + by, )- 0,6594Time , - 0,8804 Gender |, )
~ 1+exp((4,0345 + b, )~ 0,6594Time , - 0,8804 Gender , )

ij

P(yij =2)

c. Kategori lebih dari satu bulan menggunakan mariguan

_ 1
"1+ (5,4995 + b, )- 0,6594 Time

P(y. =3
(y; =3) , - 0,8804 Gender |

e



Di mana lg adalah efek acak intersep. Peluang remaja berjenis
kelamin laki-laki menggunakan mariyuana lebih bedaripada
remaja berjenis kelamin perempuan. Hal ini betzatiwagender
dantime mempengaruhi penggunaan mariyuana.

Penelitian terhadap data penyakdhizophrenia, di mana
perlakuan untuk setiap subyek tidak sama. Modeg ytarbentuk
untuk data ini adalah :

a. Kategori normal (1)

exp ((- 5,9888 + by, )+ 0,3179 Time , )
1+ exp((- 59888 + b,, )+ 0,3179 Time , )

exp ((~ 4,7093 + b, ) + 0,6835Time , )
1+ exp((- 4,7093 + b, )+ 0,6835Time ;)

Placebo
P(y; =1) =

Drug

b. Kategori cukup parah (2)

exp (- 2,7016 + by, )+ 0,3179 Time | )
1+ exp (- 2,7016 + b, )+ 0,3179 Time ;)
exp (- 5,9888 + b, )+ 0,3179 Time , )
1+ exp (- 5,9888 + by, )+ 0,3179 Time )
exp (- 1,8363 + by, )+ 0,6835 Time )
1+ exp ((-1,8363 + b, )+ 0,6835 Time )
exp ((- 4,7093 +b,, )+ 0,6835 Time )
" 1+ exp ((© 4,7093 + by, )+ 0,6835 Tine , )

Placebo

P(y; =2)=

Drug

c. Kategori parah (3)
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exp((- 0,4765 + by, )+ 0,3179Time , )
1+ exp((- 0,4765 + by, )+ 0,3179Time )
exp((~ 2,7016 + b, )+ 0,3179Time , )
1+ exp((- 2,7016 + by, )+ 0,3179Time )
exp((0,04952 + by, )+ 0,6835Time , )
1+ exp((0,04952 + by, )+ 0,6835Time , )
exp((~ 18363 + by, ) + 0,6835Time , )
1+ exp((~18363 + by, )+ 0,6835Time , )

Placebo

P(y; =3) =

Drug

d. Kategori sangat parah (4)

1
1+ exp ((- 0,4765 + by, )+ 0,3179 Time )
1
1+ exp ((0,04952 + b, )+ 0,6835 Time ; )

Placebo

P(y; =4)=

Drug

Di mana l; adalah efek acak intersep. Peluang pembetiag
pada pasierschizophrenia akan menurunkan tingkat keparahan
penyakitschizophrenia sehingga banyak pasien yang kondisinya
mulai membaik. Setiap kelompotkeatment memiliki peluang
yang berbeda, hal ini berarti bahwmeatment dan time
mempengaruhi tingkat keparahan penyatitzophrenia.

5.2 Saran

Pada penelitian ini dilakukan analisis data lordjital dengan
variabel respon ordinal menggunak&eneralized Linear Mixed
Model (GLMMs) untuk mengatasi variabel respon yang beslasi
sehingga untuk penelitian berikutnya disarankarukumhembentuk
model selain GLMMs, karena tidak semua data demgeabel respon
berdistribusi multinomial dapat di bentuk dalam mladi.

e
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Lampiran 1. Data Mariyuana

Subyek | Time Gender Respon
1 1 0 1
1 2 0 1
1 3 0 1
1 4 0 1
1 5 0 1
2 1 0 1
2 2 0 1
2 3 0 1
2 4 0 1
2 5 0 1
3 1 0 1
3 2 0 1
237 1 1 3
237 2 1 3
237 3 1 3
237 4 1 3
237 5 1 3
Keterangan :
Subyek . pasien pengguna mariyuana
Time : waktu pengamatan (tahun)

Respon : Tidak pernah (1), Tidak lebih dari satia(2), Lebih dari
satu bulan (3)
Gender : perempuan (0) dan laki-laki (1)
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Lampiran 2. Data keparahan penyakit

id
1103
1103
1103
1103
1104
1104
1104
1104
1105
1105
1105
1105
1106
1106
1106
1106
1107

respon | Treatment
1

RINININEFPINEINININA

|
(o)

(=
OO?OOHOCDOOHOCDOOHOG)OOI—‘O%

(@] TN [N F 5N RN FEN S [N [0 FEN RN FEEY RN TR FREN

WPk RN

9316
9316
9316
9316

oWk O
I FSY NN
o|o|o|o|”

Keterangan :

id . pasien rawat inap

Time : waktu pengamatan 0, 1, 3, 6 minggu

Respon : normal (1) , cukup parah (2) , parah (3), sapgrah(4)
treatment : Placebo (0), Drug (1)
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Lampiran 3.9yntax SAS 9.1.3 untuk Pembentuk&eneralized
Linear Mixed Models pada data mariyuana

data mariyuana;
input subyek time gender respon;

cards;

1 1 0 1
1 2 0 1
1 3 0 1
1 4 0 1
1 5 0 1
2 1 0 1
2 2 0 1
2 3 0 1
236 2 1 3
236 3 1 3
236 4 1 3
236 5 1 1
237 1 1 3
237 2 1 3
237 3 1 3
237 4 1 3
237 5 1 3
run;

proc print data=mariyuana;
run;

proc means data=mariyuana;
by subyek;

var respon;

run;

[*--Variance Structure ---*/

proc glm data=mariyuana;
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Lampiran 3 (lanjutai®yntax data mariyuana)

model respon=time / p;
output out=outl residual=res;

run;

proc sort data=out1;

by subyek;

run;

proc print data=out1;

run;

data outl;

set outl,;

res2=res*res,

run;

proc transpose data=outl out=out2 prefix=res;
by subyek; id time;
var res; run;

proc print data=out2; run;

ods select pearsoncorr;

ods output pearsoncorr=pearsoncorr;

title ' Correlation Matrix for residual’;

proc corr data=out2;

var resl--res5;

run;

proc sort data=out1;

by time;

run;

proc means data=outl nway noprint;

var res2;

by time;

output out=means2 mean=mean var=var;
run;

goptions reset=all ftext=centx htext=1.5;
title 'Variance Structure’;

axis1 label =(" waktu (tahun) ") offset=(0.5cm)
order=(1 to 5 by 1) minor=none;

axis2 label=(angle=90 ' OLS Squared Residual ")
minor=none ;

proc gplot data=means2;

plot mean*time /haxis=axisl vaxis=axis2;
symboll i=j c=black r=1 line=1;
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Lampiran 3 (lanjuta®yntax data mariyuana)

run;

quit;

data mariyuana;
set mariyuana,
time2=time*time;
time3=time2*time;
time4=time3*time;
run;

proc logistic data=work.datal;
model respon =gender time;
run;

proc logistic data=work.datal;
model respon =time;
run;

proc nimixed data=work.datal tech=newrap;

parms i1=2.8781 i2=3.9616 betal=-0.4752
beta2=-0.6167; ;

etal =il + betal*time + beta2*gender;

eta2 = i2 + betal*time + beta2*gender;

if (respon=1) then z=1/(1+exp(-etal));

else if (respon=2) then z=1/(1+exp(-eta2))-1/(1+exp

etal));

else z=1-(1/(1+exp(-eta2)));

lI=log(z);

model respon ~ general(ll); subject=subyek;

run;

proc nimixed data=work.datal tech=newrap;

parms i1=2.8781 i2=3.9616 d=1
betal=-0.4752 beta2=-0.6167 ;

etal =il + betal*time + beta2*gender + b;

eta2 = i2 + betal*time + beta2*gender + b;

if (respon=1) then z=1/(1+exp(-etal));

else if (respon=2) then z=1/(1+exp(-eta2))-1/(1+exp

etal));

else z=1-(1/(1+exp(-eta2)));

lI=log(2);

model respon ~ general(ll);

random b ~ normal(0,d**2) subject=subyek;
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Lampiran 3 (lanjutai®yntax data mariyuana)

estimate 'var(b)' d**2;
run;

proc nimixed data=work.datal tech=newrap;

parms i1=2.8781 i2=3.9616 d11=1 d12=0 d22=0
betal=-0.4752 beta2=-0.6167 ;

etal =il + bO + betal*time + bl*time + beta2*gende

eta2 = i2 + b0 + betal*time + b1*time + beta2*gende

if (respon=1) then z=1/(1+exp(-etal));

else if (respon=2) then z=1/(1+exp(-eta2))-1/(1+exp

etal));

else z=1-(1/(1+exp(-eta2)));

lI=log(z);

model respon ~ general(ll);

random b0 bl ~ normal([0,0], [d11, d12, d22])

subject=subyek;

run;

proc nimixed data=work.datal tech=newrap;

parms i1=2.8781 i2=3.9616 d=1
betal=-0.4752 beta2=-0.6167 ;

etal =il + betal*time + beta2*gender + b;

eta2 = i2 + betal*time + beta2*gender + b;

if (respon=1) then z=1/(1+exp(-etal));

else if (respon=2) then z=1/(1+exp(-eta2))-1/(1+exp

etal));

else z=1-(1/(1+exp(-eta2)));

lI=log(z);

model respon ~ general(ll);

random b ~ normal(0,d**2) subject=subyek;

estimate 'var(b)' d**2;

run;

proc nimixed data=work.datal tech=newrap;
parms i1=2.8781 i2=3.9616 d=1
betal=-0.4752 ;
etal =il + betal*time + b;
eta2 = i2 + betal*time + b;
if (respon=1) then z=1/(1+exp(-etal));
else if (respon=2) then z=1/(1+exp(-eta2))-1/(1+exp
etal));
else z=1-(1/(1+exp(-eta2)));
lI=log(z);
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Lampiran 3 (lanjuta®yntax data mariyuana)

model respon ~ general(ll);

random b ~ normal(0,d**2) subject=subyek;
estimate 'var(b)' d**2;

run;

proc nimixed data=work.datal tech=newrap;

parms i1=2.8781 i2=3.9616 d=1
betal=-0.4752 beta2=-0.6167 ;

etal =il + betal*time + beta2*gender + b;

eta2 = i2 + betal*time + beta2*gender + b;

if (respon=1) then z=1/(1+exp(-etal));

else if (respon=2) then z=1/(1+exp(-eta2))-1/(1+exp

etal));

else z=1-(1/(1+exp(-eta2)));

lI=log(z);

model respon ~ general(ll);

random b ~ normal(0,d**2) subject=subyek;

estimate 'var(b)' d**2;

run;
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Lampiran 4. Syntax SAS 9.1.3 untuk PembentukaBeneralized
Linear Mixed Models pada data keparahan penyakit

data dua;
input id time respon treatment;
cards;
1103 0 4 1
1103 1 2 1
1103 3 2 1
1103 6 2 1
1104 O 4 1
1104 1 2 1
1104 3 1 1
1104 6 2 1
1105 0 2 1
1105 1 2 1
1105 3 1 1
9314 1 2 1
9314 3 2 1
9314 6 2 1
9315 0 4 1
9315 1 4 1
9315 3 3 1
9315 6 4 1
9316 0 4 0
9316 1 4 0
9316 3 4 0
6 4 0

9316

run;

/* deleted missing value*/
data dua;

set dua;

if respon=-9 then delete;
run;

proc means data=dua;
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Lampiran 4 (lanjuta®yntax data keparahan penyakit)

by id;

var respon;

run;

[*--Variance Structure ---*/

proc glm data=dua;
model respon=time / p;
output out=outl residual=res;

run;

proc sort data=outl;

by id;

run;

proc print data=out1;

run;

data outl;

set outl,;

res2=res*res;

run;

proc transpose data=outl out=out2 prefix=res;
by id; id time;
var res; run;

proc print data=out2; run;

ods select pearsoncorr;

ods output pearsoncorr=pearsoncorr;
title * Correlation Matrix for residual’;
proc corr data=out2;

var res0--res6;

run;

proc sort data=out1;

by time;

run;

proc means data=outl nway noprint;

var res2;

by time;

output out=means2 mean=mean var=var;
run;

goptions reset=all ftext=centx htext=1.5;
title 'Variance Structure’;
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Lampiran 4 (lanjuta®yntax data keparahan penyakit)

axis1 label =(" Time (minggu) ") offset=(0.5cm)
order=(0,1,3,6) minor=none;

axis2 label=(angle=90 ' OLS Squared Residual ‘)
minor=none ;

proc gplot data=means2;

plot mean*time /haxis=axisl vaxis=axis2;
symboll i=j c=black r=1 line=1;

run;

quit;

data dua;

set dua;

time2=time*time;

time3=time2*time;

time4=time3*time;

run;

PROC LOGISTIC data=dua;
MODEL respon = treatment time;
RUN;
proc genmod data=dua;
model respon = time treatment time*treatment /
dist=multinomial link=cumlogit;
run;
proc genmod data=dua;
model respon = treatment time*treatment /
dist=multinomial link=cumlogit;
run;
PROC NLMIXED DATA=dua tech=newrap;
PARMS B1=0.2265 d=1 i1=-3,8996 i2=-1.5376 i3=-
0.2655;
etal =il + B1*time + b;
eta2 = i2 + B1*time + b;
eta3 = i3 + B1*time + b;
IF (respon=1) THEN
z=1/(1+ EXP(-etal));
ELSE IF (respon=2) THEN
z = (1/(1 + EXP(-eta2))) - (1/(1 + EXP(-etal)));
ELSE IF (respon=3) THEN
z = (1/(1 + EXP(-etal))) - (1/(1 + EXP(-eta2)));
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Lampiran 4 (lanjuta®yntax data keparahan penyakit)

ELSE IF (respon=4) THEN
z=1-(1/(1+ EXP(-eta3d)));
Il =log(2);
MODEL respon ~ GENERAL(Il);
run;
PROC NLMIXED DATA=dua tech=newrap;
PARMS B1=0.2265 d=1 i1=-3,8996 i2=-1.5376 i3=-
0.2655;
etal =il + B1l*time + b;
eta2 = i2 + B1*time + b;
eta3 = i3 + B1l*time + b;
IF (respon=1) THEN
z=1/(1+ EXP(-etal));
ELSE IF (respon=2) THEN
z = (1/(1 + EXP(-eta2))) - (1/(1 + EXP(-etal)));
ELSE IF (respon=3) THEN
z = (1/(1 + EXP(-etal))) - (1/(1 + EXP(-eta2)));
ELSE IF (respon=4) THEN
z=1-(1/(1+ EXP(-eta3d)));
Il = log(2);
MODEL respon ~ GENERAL(Il);
random b ~ normal(0,d**2) subject=id;
estimate ‘'var(b)' d**2;
run;
PROC NLMIXED DATA=dua tech=newrap;
PARMS B1=0.2265 d=1 i1=-3,8996 i2=-1.5376 i3=-
0.2655;;
etal =il + b0 + B1*time + b1*time;
eta?2 =i2 + b0 + B1*time + b1*time;
eta3 = i3 + b0 + B1*time + b1*time;
IF (respon=1) THEN
z=1/(1+ EXP(-etal));
ELSE IF (respon=2) THEN
z = (1/(1 + EXP(-eta2))) - (1/(1 + EXP(-etal)));
ELSE IF (respon=3) THEN
z = (1/(1 + EXP(-etal))) - (1/(1 + EXP(-eta2)));
ELSE IF (respon=4) THEN
z=1-(1/(1 + EXP(-etald)));
Il =log(2);
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Lampiran 4 (lanjuta®yntax data keparahan penyakit)

MODEL respon ~ GENERAL(Il);
RANDOM b0 b1 ~ NORMAL([0,0],[d11,d12,d22])
SUBJECT=id ;
RUN;
PROC NLMIXED DATA=dua tech=newrap;
PARMS B1=0.4845 d=1 i1=-3,3625 i2=-1.2993
i3=0.0136;
etal =il + B1*time + b;
eta? = i2 + B1*time + b;
eta3 = i3 + Bl*time + b;
IF (respon=1) THEN

z=1/(1+ EXP(-etal));
ELSE IF (respon=2) THEN

z = (1/(1 + EXP(-eta2))) - (1/(1 + EXP(-etal)));
ELSE IF (respon=3) THEN

z = (1/(1 + EXP(-etal))) - (1/(1 + EXP(-eta2)));
ELSE IF (respon=4) THEN

z=1-(1/(1+ EXP(-eta3d)));
Il =log(2);
MODEL respon ~ GENERAL(ID);
run;
PROC NLMIXED DATA=dua tech=newrap;
PARMS B1=0.4845 d=1 i1=-3,3625 i2=-1.2993
i3=0.0136;
etal =il + B1l*time + b;
eta2 = i2 + B1l*time + b;
eta3 = i3 + B1*time + b;
IF (respon=1) THEN

z=1/(1+ EXP(-etal));
ELSE IF (respon=2) THEN

z = (1/(1 + EXP(-eta2))) - (1/(1 + EXP(-etal)));
ELSE IF (respon=3) THEN

z = (1/(1 + EXP(-etal))) - (1/(1 + EXP(-eta2)));
ELSE IF (respon=4) THEN

z=1-(1/(1 + EXP(-eta3d)));
Il = log(z);
MODEL respon ~ GENERAL(Il);
random b ~ normal(0,d**2) subject=id;
estimate 'var(b)' d**2;
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Lampiran 4 (lanjuta®yntax data keparahan penyakit)

run;
PROC NLMIXED DATA=dua tech=newrap;
PARMS B1=0.4845 d=1 i1=-3,3625 i2=-1.2993
i3=0.0136;
etal =il + b0 + B1*time + b1*time;
eta2 = i2 + b0 + B1*time + b1*time;
eta3 = i3 + b0 + B1*time + b1*time;
IF (respon=1) THEN

z=1/(1+ EXP(-etal));
ELSE IF (respon=2) THEN

z = (1/(1 + EXP(-eta2))) - (1/(1 + EXP(-etal)));
ELSE IF (respon=3) THEN

z = (1/(1 + EXP(-etal))) - (1/(1 + EXP(-eta2)));
ELSE IF (respon=4) THEN

z=1-(1/(1+ EXP(-eta3)));
Il = log(2);
MODEL respon ~ GENERAL(ll);
RANDOM b0 bl ~ NORMAL([0,0],[d11,d12,d22])
SUBJECT=id ;
RUN;
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Lampiran 50utput SAS 9.1.3 untuk Pembentuk&eneralized
Linear Mixed Models data mariyuana

The CORR Procedure

Pearson Correlation Coef
Prob > |r| under

resl res2

resl 1.00000 0.46210 0
<.0001

res2 0.46210 1.00000 0
<.0001

res3 0.36368 0.65378 il
<.0001 <.0001

res4 0.29786 0.48408 0
<.0001 <.0001

res5 0.20653 0.39940 0
0.0014 <.0001

ficients, N = 237
HO: Rho=0

res3 res4 res5

.36368 0.29786 0.20653
<.0001 <.0001 0.0014

.65378 0.48408 0.39940
<.0001 <.0001 <.0001

.00000 0.68135 0.57702
<.0001 <.0001

.68135 1.00000 0.67428
<.0001 <.0001

.57702 0.67428 1.00000
<.0001 <.0001

The SAS System 10:56 Sunday, May 30, 2010 23

The LOGISTIC P
Model Inform
Data Set \Ue]
Response Variable re
Number of Response Levels 3

Model cu
Optimization Technique Fi

Number of Observations
Number of Observations

Response Pr
Ordered
Value respon
1 1
2 2
8 3
Probabilities modeled are cumulated

Model Convergen

Convergence criterion (GCO
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rocedure
ation

RK.DATA1
spon respon

mulative logit

sher's scoring

Read 1185
Used 1185
ofile

Total
Frequency

874
175
136

over the lower Ordered Values.

ce Status

NV=1E-8) satisfied.



Lampiran 5 (lanjuta®utput SAS

Score Test for the Pr
Chi-Square DF
7.9178 2
Model Fit Sta
Intercep
Criterion Onl
AIC 1794.40

SC 1804.56
-2Log L 1790.40

The SAS Sy
The LOGISTIC P

Testing Global Null Hyp

Test Chi-Square
Likelihood Ratio ~ 112.9701
Score 107.0788
Wald 102.0429

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Stand
Parameter DF Estimate Er

Interceptl 1 2.8781 0.2
Intercept2 1 3.9616 0.2
sex 1 -0.6167 0.1
time 1 -04752 0.0

Odds Ratio Es

Point
Effect Estimate

sex 0.540
time 0.622

Association of Predicted Probabil

Percent Concordant ~ 63.7
Percent Discordant ~ 27.0
Percent Tied 9.3
Pairs 295614

The NLMIXED Procedure
Specificat

Data Set

Dependent Variable

Distribution for Dependent Variable
Optimization Technique

Integration Method

Dimensio

Observations Used
Observations Not Used
Total Observations
Parameters

9.1.3 data mariyuana

oportional Odds Assumption
Pr > ChiSq

0.0191

tistics
Intercept

and
Covariates

1705.749

t
y
9 1685.439
4
9 1677.439

stem 10:56 Sunday, May 30, 2010 24
rocedure
othesis: BETA=0

DF Pr>ChiSq

2 <.0001

2 <.0001

2 <.0001
ard Wald

ror  Chi-Square Pr > ChiSq

075  192.3960 <.0001
246  311.0168 <.0001
367 20.3382 <.0001
511 86.6206 <.0001

timates

95% Wald
Confidence Limits

0.413 0.706
0.563 0.687

ities and Observed Responses
Somers' D 0.367
Gamma 0.405

Tau-a 0.155
c 0.684

ions
WORK.MARIYUANA
respon
General
Newton-Raphson
None
ns
1185
0
1185
4

93



Lampiran 5 (lanjuta®utput SAS 9.1.3 data mariyuapa

Paramete
i1 i2 betal

2.8781 3.9616 -0.4752

Iteration H
Iter Calls NegLogLike

1 12 838.719278 1.9

NOTE: GCONV convergence ¢

Fit Statis
-2 Log Likelihood
AIC (smaller is better)
AICC (smaller is better
BIC (smaller is better)

Parameter Est

Standard

Parameter Estimate Error DF tValue Pr

i1
i2
betal
beta2

94

2.8779 0.2075 1185 13.87 <
3.9614 0.2241 1185 17.67 <
-0.4752 0.05105 1185 -9.31 <
-0.6165 0.1368 1185 -451 <
Variance Str

The NLMIXED Pr
Specificat

Data Set

Dependent Variable

Distribution for Dependent Variable
Random Effects

Distribution for Random Effects
Subject Variable

Optimization Technique

Integration Method

Dimensio

Observations Used
Observations Not Used
Total Observations
Subjects

Max Obs Per Subject
Parameters
Quadrature Points

Paramete
i1 i2 d
2.8781 3.9616 i =
Iteration H

Iter Calls NegLogLike

14 837.751627 6.6
21 837.539609 0.2
837.209054 0.3
35 837.20583 0.0
42 837.205824 6.1

OAWN P
N
©

rs
beta2 NeglLogLike

-0.6167  838.71928

istory
Diff MaxGrad Slope

57E-6 3.078E-6 -3.91E-6

riterion satisfied.

tics
1677.4
1685.4
) 1685.5
1705.7
imates

>|t| Alpha Lower Upper Gradient

.0001 0.05 2.4708 3.2850 -6.9E-7
.0001 0.05 3.5217 4.4012 -3.11E-7
.0001 0.05 -0.5753 -0.3750 -3.08E-6
.0001 0.05 -0.8850 -0.3481 -2.94E-8
ucture 14:57 Sunday, May 30, 2010 465

ocedure
ions

WORK.MARIYUANA
respon
General

Normal

subyek
Newton-Raphson
Adaptive Gaussian
Quadrature

ns
1185
0
1185
1185
1
5
5
rs
betal beta2 NeglLogLike

0.4752 -0.6167 844.418724

istory
Diff MaxGrad Slope

67097 2.262314 -13.0895
12018 16.33917 -0.93943
30555 0.111158 -0.65835
03224  0.05817 -0.00652
05E-6 6.668E-6 -0.00001



Lampiran 5 (lanjuta®utput SAS 9.1.3 data mariyuapa

NOTE: ABSGCONYV convergence

Fit Statis

-2 Log Likelihood

AIC (smaller is better)

AICC (smaller is better

BIC (smaller is better)
Variance Str

The NLMIXED Pr

Parameter Est

Standard
Parameter Estimate Error DF tValue Pr
i1 4.0345 0.8002 1184 5.04 <
i2 5.4995 1.0479 1184 525 <
d 15740 0.6091 1184 258 O

betal -0.6591 0.1398 1184 -4.72 <
beta2 -0.8804 0.2507 1184 -351 0
Additional Est

Standard
Label Estimate Error  DF tValue

var(b) 24774 19176 1184 1.29

criterion satisfied.

tics
1674.4
1684.4
) 1684.5
1709.8
ucture 14:57 Sunday, May 30, 2010 466
ocedure

imates

>|t| Alpha Lower Upper Gradient
.0001 0.05 2.4645 5.6045 9.869E-7
.0001 0.05 3.4435 7.5555 1.4E-6
.0099 0.05 0.3789 2.7691 2.913E-6

.0001 0.05 -0.9333 -0.3848 6.668E-6
.0005 0.05 -1.3723 -0.3885 1.14E-6

imates

Pr>|t| Alpha Lower Upper

0.1966 ~ 0.05 -1.2848 6.2396
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Lampiran 6. (lanjuta®utput SAS 9.1.3 data keparahan penyakit)

Correlation Matrix for residual
May 31, 2010
The CORR Pro

Pearson Correlation
Prob > |r| under
Number of Obse

resO resl

res0 1.00000 0.44048
<.0001
434 423

resl 0.44048 1.00000
<.0001
423 426

res3 0.28937 0.58820
<.0001 <.0001
371 368

res6 0.16695 0.46100
0.0023 <.0001

332 328
The SAS Sy
19, 2010 26
The LOGISTIC P
Testing Global Null Hyp
Test Chi-Square
Likelihood Ratio 417.1100
Score 371.9683
Wald 368.9284

Analysis of Maximum Like

Stand
Parameter DF Estimate Er
Interceptl 1 -4.0402 0.1
Intercept2 1 -1.9975 0.1
Intercept3 1 -0.7024 0.1
treatment 1 08374 01
time 1 04245 0.0

Odds Ratio Est

Point
Effect Estimate

treatment 2.310
time 1.529
Association of Predicted Probabil

Percent Concordant  64.3
Percent Discordant  21.1

96

377
01:35 Monday,

cedure
Coefficients
HO: Rho=0
rvations
res3 res6
0.28937 0.16695
<.0001 0.0023
371 332

0.58820 0.46100
<.0001 <.0001

368 328
1.00000 0.61063
<.0001
374 320
0.61063 1.00000
<.0001
320 335

stem 11:32 Wednesday, May

rocedure
othesis: BETA=0

DF  Pr> ChiSq

2 <.0001
2 <.0001
2 <.0001

lihood Estimates

ard Wald
ror Chi-Square Pr > ChiSq

551  678.4713 <.0001
223 266.8244 <.0001
127 38.8431 <.0001
146 53.3853 <.0001
234 330.0199 <.0001

imates

95% Wald
Confidence Limits

1.846  2.892
1.460 1.601
ities and Observed Responses

Somers' D 0.432
Gamma 0.506



Percent Tied 145
Pairs 889763

The NLMIXED Procedure
Specificat

Data Set

Dependent Variable

Distribution for Dependent Variable
Optimization Technique

Integration Method

Dimensio
Observations Used

Observations Not Used
Total Observations

Parameters
Paramete
B1 B2 d i1
0.8374  0.4245 1 -4.0402 -
Iteration H

Iter Calls NegLogLike
1* 18 1874.6052 220
2* 27 1868.83556 5.7

3* 36 1868.80622 0.0
4* 45 1868.80621 1.8

NOTE: GCONV convergence ¢

Fit Statis
-2 Log Likelihood
AIC (smaller is better)
AICC (smaller is better
BIC (smaller is better)
Variance Str
The NLMIXED Pr

Parameter Est

Standard
Parameter Estimate Error DF tValue Pr

Bl 0.8374 0.1151 1569 7.28 <
B2 0.4245 0.02349 1569 18.07 <

d 1.0000 0 1569 Infty <

il -4.1539 0.07790 1569 -53.32 <
i2 -2.1112 0.04398 1569 -48.00 <
i3 -0.8162 0.04555 1569 -17.92 <
b 0.1137 0.09107 1569 1.25 0

Tau-a 0.313

c 0.716
ions
WORK.DUA
respon
General
Newton-Raphson
None
ns
1569
0
1569
7
rs
i2 i3 b NegLogLike
1.9975 -0.7024 1 2095.41707
istory

Diff = MaxGrad Slope

.8119 128.1596 -479.081
69635 4.775779 -11.083
29345 0.018966 -0.05839
37E-6 2.124E-6 -3.67E-6

riterion satisfied.

tics
3737.6
3751.6
) 3751.7
3789.1

ucture 01:35 Monday, May 31, 2010 388
ocedure

imates

> |t} Alpha Lower Upper Gradient

.0001 0.05 0.6116 1.0632 -6.2E-8
.0001 0.05 0.3784 0.4706 -8.3E-7
.0001  0.05 -Infty Infty 0

.0001 0.05 -4.3067 -4.0011 7.414E-7
.0001 0.05 -2.1974 -2.0249 -2.12E-6
.0001 0.05 -0.9055 -0.7268 1.308E-6
.2120 0.05 -0.06493 0.2923 -7.41E-8
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Lampiran 6. (lanjuta®utput SAS 9.1.3 data keparahan penyakit)

The NLMIXED Procedure

Specificat

Data Set

Dependent Variable

Distribution for Dependent Variable
Random Effects

Distribution for Random Effects
Subject Variable

Optimization Technique
Integration Method

Dimensio

Observations Used
Observations Not Used
Total Observations
Subjects

Max Obs Per Subject
Parameters
Quadrature Points

Paramete
B1 B2 d i1
0.8374  0.4245 1 -4.0402
Iteration H

Iter Calls NeglLogLike

16 1867.48846 14.
24 1866.96313 0.5
1866.81645 0.1
40 1866.81111 0.0
48 1866.8111 9.1

aRwWN R
W
N

NOTE: GCONV convergence ¢

Fit Statis
-2 Log Likelihood
AIC (smaller is better)
AICC (smaller is better
BIC (smaller is better)
Variance Str
The NLMIXED Pr
Parameter Est

Standard

Parameter Estimate Error DF tValue Pr

Bl
B2
d
i1
i2
i3

Label

var(b)

98

1.1143 0.2037 1568 5.47 <
0.5474 0.07073 1568 7.74 <
1.3442 0.4106 1568 3.27
-5.2376 0.6549 1568 -8.00
-2.6242 0.3569 1568 -7.35
-0.9256 0.1832 1568 -5.05

ANAO

Additional Est

Standard
Estimate Error  DF tValue

1.8069 1.1039 1568 1.64

ions

Wi
re:

'ORK.DUA
spon

General

Normal

id

Newton-Raphson
Adaptive Gaussian
Quadrature

ns

1569
0

1569
1569
1
6
3

i2 i3 NeglLogLike

-1.9975 -0.7024 1882.31341

istory
Diff MaxGrad Slope
82495 4.896792 -28.3452
25332 3.96523 -0.92155
46676 0.389294 -0.26762
05341 0.03862 -0.01049
01E-6  0.00002 -0.00002
riterion satisfied.
tics

3733.6

3745.6
) 37457

3777.8
ucture 01:35 Monday, May 31, 2010 390
ocedure
imates

>|t| Alpha Lower Upper Gradient

.0001
.0001
.0011
.0001
.0001
.0001

0.05 0.7147 15139 2.222E-6
0.05 0.4086 0.6861 -4.64E-8
0.05 0.5388 2.1496 0.000011
0.05 -6.5223 -3.9530 0.000015
0.05 -3.3242 -1.9242 8.427E-6
0.05 -1.2850 -0.5662 -0.00002

imates

Pr>|t| Alpha Lower Upper

0.1019 0.05 -0.3584 3.9722



