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GENERAL LINEAR MIXED MODEL (GLMM) PADA DATA
LONGITUDINAL MULTI-RESPON
(Studi Kasus pada Penderita Tuberkulosis Paru
di RS. Saiful Anwar Malang)

ABSTRAK

Data longitudinal merupakan data yang memiliki duid yaitu
pengukuran berulang pada subjek penelitian yang s&fama kurun
waktu tertentu dan terdapat hubungan antar obseyeag diteliti
dari waktu ke waktu. Pada data longitudinal sergitemukan
observasi yang memiliki lebih dari dua peubah raspang saling
berhubungan dan bersifat kuantitatif. Karena pgaglitersebut
berulang pada subjek yang sama, maka data longaudielalu
berkorelasi, sehingga analisis data yang sesuajgueakan analisis
data longitudinal multi-respon. Penelitian ini lgwan untuk
membentuk model dari data longitudinal multi-resp@da bidang
kesehatan menggunakaseneral Linear Mixed Model (GLMM).
Data yang akan dimodelkan merupakan data sekun@egenai
pengaruh terapi Obat Anti Tuberkulosis (OAT) padengerita
tuberkulosis paru. Peubah respon yang diamati antn BMI
(Body Mass Index), LED (Laju Endap Darah), monosit, dan kadar
SuPAR éoluble urokinase plasminogen activator receptor). Model
akhir yang terbentuk pada penderita tuberkulosia pgenunjukkan
bahwa selama masa pengobatan mengalami peninggatgnMass
Index (BMI), penurunan Laju Endap Darah (LED), peman
monosit dan penurunan kadaoluble urokinase plasminogen
activator receptor (SUPAR). Hal ini menunjukkan keberhasilan terapi
OAT pada penderita tuberkulosis paru. Peningkatia penderita
Tuberkulosis Paru mengakibatkan peningkaBody Mass Index
(BMI), Laju Endap Darah (LED), monosit dan kadaoluble
urokinase plasminogen activator receptor (SUPAR). Perbedaan jenis
kelamin pada penderita Tuberkulosis Paru hanya raeggsuhi
peubah respoBody Mass Index (BMI), sedangkan peubah respon
yang lain tidak dipengaruhi oleh perbedaan jeniarki.

Kata kunci : Data longitudinal, multi-respon, GLMM
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GENERAL LINEAR MIXED MODEL (GLMM) IN
LONGITUDINAL DATA MULTI-RESPONSE
(Case Study in Patientswith Pulmonary Tuberculosis
in RS. Saiful Anwar Malang)

ABSTRACT

Longitudinal data is data that has two characiesisthich repeated
measurements on the same subjects during a cpaaod and there
is a relationship between the studied observafiem time to time.
In the longitudinal data is often found to obseiad that have more
than two response variables are interconnected cprzdhtitative.
Because the study was repeated on the same suthect, the
longitudinal data are always correlated. Thus threesponding data
analysis using longitudinal data analysis of mrdSponse. This
study aimed to establish the model of multi-respolmngitudinal
data on health using the General Linear Mixed M@§@&IMM). Data
to be modeled is a secondary data on the effeddfTuberculosis
Drug therapy in patients with pulmonary tubercigosiVariable
responses were observed, among others, BMI (BodgsMadex),
ESR (erythrocyte sedimentation rate), monocytes] kvels of
Supar (soluble urokinase plasminogen activator ptecg Final
model is formed in patients with pulmonary tubeosis showed that
during the treatment period increased Body Massxn(BMI),
decreased erythrocyte sedimentation rate (ESRjedsed monocyte
and decreased levels of soluble urokinase plasramaagtivator
receptor (SUPAR). This demonstrates the success Aofi
Tuberculosis Drug therapy in patients with pulmgn@berculosis.
Increased Pulmonary Tuberculosis patient age eablit increased
Body Mass Index  (BMI), erythrocyte  sedimentation tera
(ESR), monocytes and levels of soluble urokinas@srplnogen
activator receptor (Suparlhe gender difference in patients with
Pulmonary Tuberculosisonly affects the responséabke is Body
Mass Index (BMI), whereas the other response Viesahre not
influenced by gender differences.

Key words: Data longitudinal, multi-response, GLMM
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Data longitudinal merupakan data yang memiliki dira yaitu
pengukuran berulang pada subjek penelitian yang s&tama kurun
waktu tertentu dan terdapat hubungan antar obseyaag diteliti
dari waktu ke waktu (Rutledge, 1995). Data longitatl digunakan
pada ilmu hayati, misalnya pada bidang kesehatan pé&rtanian.
Pada bidang kesehatan, analisis data longitudigaindkan untuk
mengetahui perubahan respon terhadap waktu, meésaba analisis
kurva pertumbuhan dan kurva respon terhadap petajubidarena
penelitian tersebut berulang pada subjek yang samaka setiap
observasi pada data longitudinal selalu berkoretehingga model
regresi biasa dengan asumsi antar observasi dsinas tidak dapat
terpenuhi.

Secara umum, penelitian untuk mengetahui peubgklpsryang
paling berpengaruh terhadap lebih dari satu respenggunakan
model MANOVA. Korelasi antara pengamatan di dalamit yang
sama pada data longitudinal menyebabkan prodddiNOVA tidak
dapat diterapkan, sehingga metode yang tepat wentaksis data
longitudinal dengan lebih dari satu peubah resp@nggunakan
General Linear Mixed Model yang biasa disebutGLMM
(Khutoryansky, 2003). GLMM biasanya diterapkan padata
longitudinal yang memiliki peubah respon denganasHiata interval
atau rasio. Menurut Verbeke dan Molenberghs (20@)MM
merupakan penggabungan analisis dua talhap-Sage analysis)
menjadi model tunggal. Analisis tersebut merupak&mdekatan
alternatif untuk analisis data longitudinal denga@rangkum vektor
pengukuran berulang untuk setiap ueribss-sectional (subjek) ke
dalam bentuk vektor penduga koefisien regresi &wdpesifik pada
tahap pertama dan menghubungkan penduga terseigardpeubah
penjelas yang diketahui menggunakan teknik regmagiipeubah
pada tahap kedua.

Pada data longitudinal sering ditemukan obserasgynemiliki
lebih dari dua peubah respon yang saling berhulrudga bersifat
kuantitatif. Salah satu contoh penerapan data todigial pada

1



bidang kesehatan yaitu pada penderita penyakit meimardarah.
Dalam masa pengobatan respon penderita yang digadd kasus
ini tidak hanya suhu tubuh, melainkan juga berataba tekanan
darah dan jumlah trombosit yang terkandung dalamahdpasien.
Ketiga respon tersebut selalu berkorelasi kareamali pada subjek
yang sama. Sehingga, analisis data yang sesuaigoneaigan analisis
data longitudinal multi-respon. Harmamik (2011) we@malisis data
longitudinal birespon menggunakd®eneral Linear Mixed Model
(GLMM). Model ini menghasilkan dugaan yang lebihikbdaripada
dua model pada satu respon. Untuk itu, penelitian akan
membentuk model dari data longitudinal multi-resp@da bidang
kesehatan menggunak&eneral Linear Mixed Model (GLMM).

1.2 Rumusan Masalah

Permasalahan dalam penelitian adalah bagaimana GhiM-
respon yang terbentuk pada data penderita Tubeikufaru?

1.3 Batasan Masalah

Permasalahan yang dibahas di dalam penelitianagibjgdda:
Data yang digunakan adalah data longitudinal sengba
Peubah respon memiliki skala data interval ataioras
Mengikutsertakan seluruh peubah penyerta yang ada.

Efek acak pada model GLMM multi-respon berupa edekk
intersep b,) danslope waktu linier p,).

PwdE

1.4 Tujuan

Tujuan penelitian adalah membentuk model data peade
Tuberkulosis Paru menggunakan GLMM multi-respon.

1.5 Manfaat Penelitian

Manfaat yang dapat diperoleh dari penelitian adalah

1. Dapat digunakan untuk mempelajari perilaku modetupahan
dinamis respon terhadap waktu dan menentukan leaistit
yang mempengaruhi perubahan serta besarnya perigesahut.

2. Dapat digunakan untuk mendiagnosa perubahan penyaki

Tuberkulosis Paru.



BAB 11
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Data Longitudinal

Data longitudinal merupakan data yang memiliki dira yaitu
pengukuran berulang pada subjek penelitian yang s&tama kurun
waktu tertentu dan terdapat hubungan antar obseyaag diteliti
dari waktu ke waktu. Pada bidang kesehatan, asaldata
longitudinal digunakan untuk mengetahui perubahespaon dari
waktu ke waktu, misalnya pada analisis kurva pepuiman dan
kurva respon terhadap pengobatan. Karena peneligasebut
berulang pada subjek yang sama, maka setiap obgsgrada data
longitudinal selalu berkorelasi (Rutledge, 1995la8 satu contoh
gambaran dari data longitudinal adalah sebagakuteri

Siklus Demam Berdarah Dengue (DBD)

41
3
% 40
o) 39 = Suhu tubuh
c
_§ 38 Batas Normal
|_
237 4
>
P 36

0 1 2 3 4 5 6 7 8
Time (Hari)

Gambar 2.1 Gambaran Umum Suhu Tubuh Penderita Demam
Berdarah Dengue (DBD).

Gambar 2.1 menunjukkan contoh plot data longituditianana
garis pada plot digunakan untuk menghubungkan kpasigukuran
tiap subjek penelitian (Purnomo,2011). Berdasariambar 2.1,
dapat diliha pola suhu tubuh pada penderita DBDlamamasa
pengobatan, respon penderita yang diamati padas ksutidak
hanya suhu tubuh, melainkan juga berat badan, aekdarah dan
jumlah trombosit yang terkandung dalam darah pasie@empat

3



respon tersebut selalu berkorelasi karena dianaata subjek yang

sama. Sehingga, analisis data yang sesuai yaituggueakan

analisis data longitudinal multi-respon.

Menurut Hedeker dan Gibbons (2006), keuntungan data
longitudinal adalah tersedia informasi perubahambph respon
terhadap waktu pada masing-masing subjek. Sedarigtlamahan
menggunakan data longitudinal adalah:

1. Respon antar unit waktu tidak saling bebas atalapet korelasi,
sehingga memerlukan metode yang lebih rumit untuk
menganalisis.

2. Masalah data hilang yang sering disebabkan oleltejuisubjek
yang semakin berkurang seiring dengan bertambalwajdu
pengamatan.

Data penelitian di mana banyaknya unit waktu urgedap unit
cross-sectional sama disebut data longitudinal seimbang (Verbeke
dan Molenberghs, 2000). Kerangka data longitudiseimbang
memperlihatkan unit pengukuran yang sama (tetam) jdanlah
pengamatan untuk undross-sectional (subjek) sama pada semua
subjek yang diamati. Kerangka data longitudinaingeing balanced
longitudinal data) sebagai berikut :

Tabel 2.1 Kerangka data longitudinal seimbang

| t Yi Xit
l Yll Xll
1 .2 Y:12 X:IZ
T Yir Xi1
1 Yzq Xo1
2 2 Y?Z X22
T Yor Xor
il Y54 Xs1
O e
T YsT XsT

di mana:
i . unitcross-sectional ke-i (i:1,2,..., S)

4



t . unit waktu ke-t (t:1,2,..., T)

Y; . nilai peubah respon uritoss-sectional ke-i dan unit waktu
ke-t.

Xit : nilai peubah penjelas untross-sectional ke-i dan unit
waktu ke-t.

2.2 Analisis Dua Tahap

Menurut Verbeke dan Molenberghs (2000) data lodgital
pada praktiknya menggunakan fungsi regresi liniadap setiap
subjek (subjek-spesifik). Metode ini disebut dengaralisis dua-
tahap fwo-stage analysis).

a. Tahap 1
Pada tahap ini peubah acak Menunjukkan respon yang
ingin diamati, untuk individu ke-i, pada sagy, di mana i =
1,...,S,dan j=1,...;n

Model pada Tahap 1 didefinisikan sebagai:
Yi=Zpit &, (2.1)

dengan matriksy;, Z;, B; dan g berturut-turut didefinisikan
sebagai berikut:

Vi 1t 2 . t]]
V2 |1 .. 2AVE
(b N P
_Y;liJ K S t:_ é I"
Il1X1 |_1 n; tni c oy tniJnin
'[311] €
Bzi| €2
Bi = [331| , dang; = | €3
_quJ I'EniJnixl

di mana:

Y; : vektor berdimensijpengukuran berulang untuk subjek ke-
[

Z; . matriks peubah penjelas yang diketahui, memaeaelk
bagaimana respon disusun berdasarkan waktu unijgksu
ke-i

5



Bi : vektor koefisien regresi subjek-spesifik berdimemnsgiang
tidak diketahui
g : vektor komponen sisaar, & ~ N(O, ol n)

I, matriks identitas berdimensi n
b. Tahap?2

Pada tahap kedua, model regresi multipeubah digumak
untuk menjelaskan keragaman antarsubjek dihubund&agan
koefisien regresi subjek spesifik dengan bentuk:

Bi=KiB+b (2.2)
di mana:
Ki : matriks (g x p) peubah penjelas yang diketahui
B : vektor dimensi p parameter regresi yang tid&ktainui
b; : vektor komponen sisaab;,~ Ny(0, D)
D : matriks peragam pada satu peubah respon.

2.3 Model Umum General Linear Mixed Mode(GLMM)

Menurut Verbeke dan Molenberghs (2000), kombinasilisis
dua-tahap ke dalam model statistika tunggal, yai@unsubsitusikan
Bi pada persamaan (2.2) ke dalam persamaan (2.1)digaroleh
General Linear Mixed Model (GLMM) seperti berikut:

Yi N Xi B + Zibi + g (23)

di manaX; = ZK; matriks peubah penjelas berukurarxgh yang
diketahui. Model tersebut mengasumsikan vektor plemgn
berulang (epeated measurements) mengikuti model regresi linier
dengan parameter populasi-spesifik(sama untuk semua subjek)
dan parameter subjek-spesitik, di manab; diasumsikan bersifat
acak sehingga biasa disebut efek acak.
Menurut Hedeker dan Gibbons (2006), kelebihan GLIkgAAmM
memodelkan data longitudinal adalah:
1. Memodelkan evolusi respon pada subjek terhaddgpuvsecara
jelas.
2. Lebih fleksibel dalam hal pengukuran berulangnghn tidak
membutuhkan jumlah observasi sama untuk setiapelsutifin
waktu dapat berupa nilai kontinu.



3. Spesifikasi struktur peragam yang lebih flekisibdalam
pengukuran berulang.

4. Model dapat diperluas menjadi level yang lelihggi,
pengukuran berulang setiap subjek dalam kelompok.

2.4 General Linear Mixed Model (GLMM) Pada Data
Longitudinal Multi-respon

Thiebaut, et al. (2002) mendefinisikarGeneral Linear Mixed
Model pada peubah birespon dengan Gaussian adalah model
campuran dari komponen acak, orde ke-1 damitio-regressive,
AR(1) dan komponen sisaan. Perluasan dari modetliat menjadi

Yii
model multi-respon, misalka¥; = Y:Zi , merupakarnvektor respon
Yii
untuk subjek i, denga¥y; adalah vektor pengukuran;, maka k (k
=1,2,...,dst.) dengan,; = n,; = ny;. General Linear Mixed Model

pada peubah multi-respon yang dapat digunakan ladsdhagai
berikut :

Y1i = X4iB1 + Zqibqi + Wy + &y (2.4)
Y2i = X1iB2 + Zqibq; + Wy + €5; (2.5)
Yii = X1iBk + Z1ibq; + Wy + € (2.6)
di mana:
& ~N (0,02 1,)
by; ~N(O, G4)
Wi ~N(O, Ry)
X1 : matriks(n; X px) peubah penjelas yang diketahui
Bk . vektor berdimengp, berisi efek tetapfied effect)
Z,; : matriks peubah penjelas yang diketahui, peubaipore
disusun berdasarkan waktu untuk subjek ke-i.
by;; : vektor efek acak réndom effect) berdimensi q, dengan
(dx < px)
Iy, : matriks identita®erdimensh;.
€ . vektor komponen sisaan diasumsikan bebas



[cZ, 0 0 0]

2
agklniz 0 OFZ 0 : adalah matriks kovarian
0 0 0 o
komponen sisaan
wy; (D)
Wi (1) : Wzi(t) adalahfungsi kovarian.
Wi (t)

dari

Misalkan pada data longitudinal yang memiliki tigaubah respon

pada tiga waktu perulangan :

wii(t) = R; ® matriks korelasi antar waktu perulangan

2
GW1 0-W1W2 0-W1W3 1

p p?
wki(t) = 0-wlwz 0-‘2/\/2 0W2W3 ® P 1 P
Ow,ws; Ow,ws, 0‘2,V3 P> p 1
03"1 cyW1W2 Ow, w;
R3 respon — |Ow;w, G\ZNZ Ow,ws
Ow,wsz Ow,ws c5\2/v3
[ c5‘2/‘/'1 0W1Wz GW1W3 0-W1Wki
c5W1W2 c5‘2/\/'2 0W2W3 GWZWki

R i = 2
multirespon l0w1w3 Ow,ws; Ow, Ow,wig
Ow,wii  Owowi;  Owawyy " O
1 p
Matriks korelasi pada 3 waktu perulanghp 1
- - p
Matriks korelasi pada q waktu perulanga

[T p p
|p1




2.5 Eksplorasi Data

Menurut Verbeke dan Molenberghs (2000), pembentukadel
dan aspek formal kesimpulan awal dilakukan melaksplorasi data.
Eksplorasi data sangat penting untuk menentukamktstr awal
model, berupa rata-rata (efek tetap) dan ragank @fak), sehingga
diperoleh model GLMM awal yang bersifat tentatierfentara).
Eksplorasi ini dapat dilakukan dengan menggunageofil individu
dan distribusi marginal respon.

a. Eksplorasi Profil Individu

Pola individu dapat terlihat dengan jelas melgrafik profil
individu. Hasil eksplorasi profil individu akan meerlihatkan
variasi pada nilai awal pengamatan, dan variasi mkengamatan
baik di dalam maupun antar subjek. Kesimpulan tapgpengaruh
perubahan waktu terhadap keragaman perubahan regman
merupakan hasil yang dapat diperolen melalui ekapio ini
(Fernandes dan Wardhani, 2008).

b. Eksploras Profil Gabungan

Eksplorasi distribusi marginal merupakan eksplotashadap
rata-rata profil yang diobservasi pada subpopulbigia aspek data
yang dapat diamati adalah sebagai berikut:

1) Average Evolution (Perubahan Rata-rata)

Average Evolution menunjukkan bagaimana profil untuk
sejumlah subpopulasi yang relevan (atau populastarae
keseluruhan) berubah seiring perubahan waktu. déai rata-rata
dapat dihitung dengan menggunakan rumus :

x =12 2.7)

Denganx; merupakan nilai sampel ke-i dan n merupakan jumlah
sampel. Hasil dari eksplorasi ini akan berguna kinbobemilih
struktur efek-tetap pada GLMM.



2) Variance Sructure (Struktur Ragam)

Perubahan terhadap ragam penting diamati untuk getkan
model longitudinal yang tepat, hal ini diperolehlah@ pembentukan
plot kuadrat sisaarGeneral Linear Model (GLM) menggunakan
metodeOrdinary Least Square (OLS) terhadap waktu. Perhitungan
nilai ragam dapat dihitung menggunakan rumus selegikut :

Zn: (Xi ~ ;()2

sgf== 2.8
1 (2.8)

di mana:

S? : ragam sampel

X; : nilai sampel ke-i

n : jJumlah sampel

Pengamatan pada perubahan variasi respon terhaalep, vakan
diperoleh  kesimpulan —awal mengenai perlu atau tidak
mengikutsertakan efek acak selain efek tetap kendahodel data
longitudinal.

3) Correlation Sructure (Struktur Korelasi)

Struktur korelasi menggambarkan bagaimana pengnkutia
dalam subjek berkorelasi. Nilai korelasi dapattding dengan rumus

r= ! i ! (2.9)
n n 2 n n 2
Ny x? —(inj ny y’ —(Z j
i=1 i=1 i=1 i=1
di mana :
r : koefisien korelasi
x : peubah X
y . peubah Y
n : banyaknya data
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Verbeke dan Molenberghs (2000) menyatakan bahwahilap
pengamatan dilakukan pada subjek berbeda yangnaidisan saling
bebas, maka struktur yang dimaksudkan merupakam pelagam
pengukuran pada subjek yang sarideiss (2005) menyatakan
bentuk umum struktur peragam adalah berupmastructured
covariance. Matriks unstructured covariance (peragam tidak
terstruktur) memiliki total parameter sebanyB|+ 1)/2. Parameter
ragam kek adalahoZ, parameterp,, adalah korelasi antara dua
pengamatan dari subjek yang sama yang memeZorin(Y;;, Yic+x)
= Pek, untukt #k.

Selainunstructured covariance, adapula struktur peragafimst-
order autoregressive (AR (1)). Struktur peragamfirst-order
autoregressive (AR (1)) memiliki dua parameter yaita? dan p.
Pada model tersebut, ragam bersifat konstan tephselaruh waktu
pengamatang?, danCorr (Y., Yie1x) = p* untuk semugq dank danp
>0 (Weiss, 2005).

Menurut Molenbergh dan Verbeke (2005), pembentukan
GLMM didasarkan pada pembentukan madatginal karena model
marginal membuat asumsi spesifik mengenai ketenikadtruktur
rata-rata dan struktur ragam pada peubah penplaslan Z;.
Pembentukan model marginal dilakukan secara tdrpisghadap
pemodelan komponen ragamdan vektor efek teta, di bawah
metode pendugaan paramet&estricted Maximum Likelihood
(REML) danMaximum Likelihood (ML).

2.6 Pengujian Multi-respon

Suatu data dikatakan sesuai dianalisis menggun&ereral
Linear Mixed Model (GLMM) multi-respon apabila adailai
korelasi yang signifikan pada data tersebut. Setetenghitung
koefien korelasi antar respon menggunakan persan(@z®),
dilakukan uji koefisien korelasi pada matriks kagtlseperti pada
Tabel 2.2.
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Tabel 2.2 Contoh matriks korelasi pada tiga peuleapon dan tiga
waktu perulangan.

Y1 Y2 Y3
t=1 t=2 t=3 t=1 t=2 t=3 t=1 t=2 t =3

t=1 1 P11a2 | P1113 | Pi2ar | Pizaz | P12a3 | Pi3a1| P13az | Pi313
Y1 t=2 | piia 1 P1123 | Piz221 | Piz22 | P1223 | P1321| P1322 | P1323

=3 | p1s1 | P11s2 1 P1231 | P1232 | P1233 | P1331| P1332 | P1333

t=1 | pr1a1 | P2112 | P21as 1 P2212 | P2213 | P2311| P2312 | P2313
Y2 t=2 | paia1 | Paraz | Par2s | Paza1 1 P2223 | P2321| P2322 | P2323

t=3 | pais1 | Paasz | Paass | Pazsi | Pazs2 1 P2331| P2332 | P2333

t=1 | ps1a1 | Pa1az | P31z | Psaan | Pazaz | Psz2as 1 P332 | P33.13
Y3 U=2 | ps121 | Parzz | P3123 | P32z | P3z2z2 | P3zzs | Pazz 1 P33.23

U=3 | pa131 | Pa1sa | Parss | Psaz1 | Ps2zz | Paass | Pass1| Pasaz 1

Pengujian koefisien korelasi dilakukan untuk meabet adanya
korelasi antar dua peubah dengan hipotesis sebagfailt:
Hy :p; =0 lawanH; : p, # 0
Dengan statistik uji sebagai berikut:
thit = % (2.10)

di mana:
r  : koefisien korelasi
n : banyaknya data

Pengujian korelasi dilakukan menggunakan sebardengan
derajat bebaén — 2) dan taraf nyatéa) tertentu dalam menentukan
daerah kritik yang menjadi dasar pengambilan kegauntuKetentuan
dalam uji koefisien korelasi ini adalah apalita;;| < t;qpe; Maka
terima H,, artinya kedua peubah saling bebas, |iikal > tiqper
maka tolakH,, artinya ada hubungan antara dua variabel.

Nilai koefisien korelasi- berkisar antara -1 sampai 1. Hubungan
linier sempurna terjadi jika nilai= 1 ataw = —1. Bilar mendekati
1 atau -1 hubungan antara kedua peubah kuat dataki#in terdapat
korelasi yang tinggi antar keduanya. Akan tetafa bi mendekati
nol, hubungan linier antara kedua peubah sangathebintuk- = O,
diartikan tidak terdapat hubungan linier antaraluee peubah
(Walpole, 1992).
12



Selain menggunakan statistik uji, penarikan keslampu
suatu hipotesis juga bisa dilakukan dengan mendgunaeluang
signifikan (-value). P-value didefinisikan sebagai peluang untuk
memperoleh hasil paling sedikit sama ekstrim derng&ndata yang
diberikan. Misalnya titik data yang diberikan admlstatistik ujit
yang didapatkan dari persamaan (2.10). Jika skatiitt tersebut
mengikuti studentized distribution atau distribusi T maka-value
didapatkan dari:

p —value = P(T < —|tpit]) + P(T = |tnit]) (2.11)

di mana p adalah p-value, nilai kritis pada distribusi T atau
studentized distribution. Untuk tingkat kepercayaan perbandingan

p dengano. memungkinkan untuk membuat suatu kesimpulan bagi
ditolak atau tidaknya suatu hipotesis nol yaitajix< o maka H
ditolak dan p >0 maka H diterima (Dodge, 2008). Contoh daerah
penerimaan dan penolakan, Henganoa = 0,05 ditunjukkan oleh
gambar berikut :

Daerah Penerimaan Hy
Daerah
Penolakan Hy

Daerah
Penclakan H;

“thir L2 @2 ta2gn-2) thic

Gambar 2.2. Statistik uji t

Berdasarkan Gambar 2.2 apabita;; berada di daerah
penolakan kB maka p — value < @, sehingga dapat disimpulkan
hipotesis nol ditolak.

2.7 Pembentukan Model Marginal Pada Peubah M ulti-respon

2.7.1 Pemodelan K omponen Ragam

Pemodelan komponen ragam yang benar sangat bedgilara
interpretasi variasi acak pada data dan untuk mestgbekesimpulan
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yang valid. Efek acak pada GLMM menunjukkan valitds
intersep darslope pada subjek-spesifik, tidak dijelaskan oleh peubah
penjelas yang diikutsertakan dalam model (Verbekan d
Molenberghs, 2000).

Pemodelan komponen ragam dilakukan melalui pemiligfak
acak yang akan diikutsertakan pada model GLMM akhéalui
perbandingan model dengan struktur efek acak barbstara
bertahap, dimulai dengan membandingkan model demgaajat
polinomial paling tinggi (jumlah efek acak palingriyak) dengan
model di mana derajat polinomial lebih rendah (mmefek acak
lebih sedikit).

Verbeke dan Molenberghs (2000) mendefinisikan ibigsi nol
yang asimtotik (-2Ihy) adalah gabungan dari peubah agek
sebagaimana peubah acak lainnya. Pada kasus eflelqatan efek
acak g+1, -2Ihky merupakan gabungap(fq dan x2q+1 dengan bobot
yang sama 0,5. Nilai probabilitgs-Yalue) diberikan oleh:

P-value = A(XZ 411 > —2In)y)

= 0.5 [P(XZ > —2InAy) + P(X341 > —2Indy) | (2.12)

di mana—2In\y = - 2In[LRﬂL—(e£M (2.13)

LremL(OreML)
adalah uji likelihood ratio di bawah pendugaan menggunakan

REML. gm0 danbrey;, adalah penduga REMiikelihood model
pada hipotesis nol dan hipotesis alternatif.

2.7.2 Pemodelan Efek Tetap

Analog dengan pemilihan efek acak, pemodelan eft#pt
dilakukan melalui pemilihan peubah tetap yang aftishutsertakan
pada model GLMM akhir berdasar hasil eksplorasiadé¢ngan
mengikutsertakan seluruh peubah penyerta. Apabilltar rata-rata
menunjukan pola kuadratik maka pemilihan efek tethmulai
dengan membandingkan model dengan derajat polihopaiing
tinggi dengan model di mana derajat polinomial Helvendah.
Misalkan peubah tetap yang terdapat pada kasugaiti peubah
tetap waktu, maka pemilihan efek tetap dimulai dembandingkan
efek tetap waktu dengan derajat polinomial palingdi seperti pada
matriks berikut :

14



[T tia th o th P Xqn Xan Xpit |
|

2 r .
1 tp th - tip f X2 Xaiz 0 Xpit |
. = 2 r .
Xi=[1 tiz th = thh i Xuz Xz - Xpi1
|_1 t; tz s tr . Xq: Xo; coo Xons J
in; in; inj - lin; 2in; pil nixq

Uji likelihood ratio digunakan untuk memilih struktur rata-rata
yang tepat, yaitu melalui perbandingan dua modedavang dengan
struktur rata-rata yang berbeda. Hipotesis nol yding adalah H=
BOBGg,, untuk subruan@go pada ruang parametéy, dari efek tetap
B. Uji Likelihood Ratio didefinisikan sebagai berikut.

LML(GML,O)

R _ Lz, (61,
di mana®y,, dan 8y, adalah pendugdlaximum Likelihood dari

Opo dan ©g. —2InAy secara asimptotik di bawah hipotesis nol
mengikuti sebarai® dengan derajat bebas adalah selisih dimensi p
antara@g danQg (Verbeke dan Molenberghs, 2000).

2.8 Pendugaan Parameter GLMM Pada Peubah Multi-respon
2.8.1 Pendugaan Model Marginal

Menurut Hsiehet. al. (2006), modelmarginal GLMM pada
data longitudinal multi-respon adalah:

—2IlnAy = —2In (2.14)

Y1i ~ NX1iB1i, Z1iG1Z]; + R; + Zy;) (2.15)
Yoi ~ NX1iB2i, Z1iG1Z1; + R; + Z3;) (2.16)
Yii ~ NX1iBii» Z1iG1Z1; + R; + Z) (2.17)

Pandanga adalahkomponen ragam yangenyatakan vektor
semua parameter ragam dan peragam di dellanZ;G;ZT +R; + X,
dengan demikiawm terdiri dari g(q+1)/2 elemen berbeda p&slaan
semua parameter pads. Pandangd = (@', a')’ adalah vektor
berdimensi s dari semua parameter pada model naaigindan©® :
O X ©, menyatakan ruang parameter un@iksehinggaG dan
semuax; semi definit positif.
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a. Penduga Maximum Likelihood (ML) Bagi Efek Tetap

Menurut Molenbergh dan Verbeke (2005), pendekddasik
untuk mendapatkan kesimpulan berdasarkan nilai pagameter
efek tetapB diperoleh dengan memaksimumkan fungkelihood
marginal:

S

L ® = [{eo 2@
i=1
exp

<_%(Yi - XiB)'Vi M) (Y; — XiB)) } (2.18)

terhadapB. Asumsikana diketahui. Pendugdlaximum Likelihood
(ML) untuk efek tetaf, diperoleh melalui memaksimumkan (2.18),
bersyarat terhadap komponen ragaadalah:

J 1
B@ = > XiwX; | > Xy, (2.19)
i=1 i=1

di manaW; = V;* (a), dan matriks ragam peragam bagjidiberikan
persamaan (2.20) berikut.

var(B) = (i X; wixi>_1 <ZS: X Wivar(Yi)WiXi> <ZS: X wixi>

i=1 i=1 i=1

S -1
(2 X; wixi> (2.20)
i=1

sehinggé(a) ~ N@,var).

Penyelesaian persamaan seperti fungsi likelihogoatdguga
menggunakan metode iterasi Newton-Raphson. Metddeasi
Newton-Raphson merupakan metode untuk menentukda ni
penduga suatu parameter secara berulang-ulangahikggvergen
pada suatu nilai tertentu. Pandang=T(T11, T1, ... , Tix) Mmerupakan
vektor statistik berdimensi k yang diperoleh damial solution.
Pandang Tmerupakan vektor iterasi ke&.= (@4,..., ;) merupakan
penduga maksimum likelihood. Di mamamerupakan error pada

iterasi ke-r yang diperoleh dari selisih antara din 8. Untuk

-1
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mencapai nilaf yang konvergen maka < 10° untuk r— « (Kale,
1962)

b. Penduga Restricted Maximum Likelihood (REML) Bagi
Komponen Ragam

Pendugaan komponen ragam menggunakan mettakémum
Likelihood tidak diperoleh nilai duga yang valid, sehingggudiakan
penduga REML (Diggleet. al, 2002).

Pandang modelY = XB + Zb + W +¢, (2.6)
merupakan kombinasi S regresi subjek-spesifik md@et) dan
(2.5), di manar, b, dang, dan matriksX diperoleh dari menumpuk
vektor Y;, b;, dang, dan matriksX;, adapunZ adalah matriks
diagonal-blok dengaZ; pada diagonal utama dan nol selainnya,
sedangkanW adalah vektor realisasirde-1 dariauto-regressive

S
dari W;.Y berdimensiZni , dan dinotasikan dengan n. Sehingga
i=1
Y~N(XB, V(a)) , V(a) adalah matriks diagonal-blok dengénpada
diagonal utama dan nol selainnya.

Penduga REML bagi komponen ragamdiperoleh dengan
memaksimumkan Fungdiikeihood Error Contrasts U = A'Y, di
manaA adalah sembarang matriks ordo penuh (n x (n-pjpae
kolom ortogonal terhadap kolom matrixks U ~ N(©O, A'V()A) ,
tidak tergantung pada

Menurut Harvile (1974) dalam Verbeke dan Molenbergh
(2000), fungsleellhood Error Contrasts dapat dituliskan seperti:

L(a)=nTz valx

exp{ — %Z(Yi — XiB)'Vi 1 (Y; — XiB) (2.21)
i=1

2 S

.
[ v

i=1

di manap diperoleh dari (2.19). Penduga REML bagdanp dapat
diperoleh dengan memaksimumkan fungsi likelihoodVREsebagai
berikut:
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s -1/2

Z X;Wi()X;

i=1

LremL = Ly (0) (2.22)

terhadap paramet@ dana secara simultan, di man; = V,(a)
dan Ly, (8) = fungsiMaximum Likelihood pada (2.18).

2.8.2 Pendugaan Subjek Spesifik

Efek acakb; mencerminkan penyimpangan subjek-spesifik dari
profil rata-rata keseluruhan, sehingga pentingkdkan pendugaan
nilai b;. Pendugaan terhadap efek acak dilakukan dengan
mengasumsikan model (2.6}, = X;B + Z;b; + W; + g; lebih sesuai
dibandingkan model marginal. Pandang fungsi kepekposterior:

f(yilby) f(by)

f(bily:) = f(bilY; = yp) = T Ey:1b0) f(b)db; (2.23)

di mana:

f(b;) : fungsi densitas priohi~N(0,G)
Vi : nilai observasi bagy;
b; diduga melalui rata-rata distribusi posterior, Hige rata-rata

posterior darb;. Menurut Molenbergh dan Verbeke (2000) penduga
efek acak badp; adalah :

b;(8) = E(bilY; = y)
= [ b;f(bily;) db;
=G Z{Vi "(a) (y; — XiB) (2.24)

Pendugab; pada persamaan (2.24) disebut juga pendirgairical
Bayes (EB) dengan matriks peragam dari penduga tersebut.

S _1
var (b(0)) = 6Z{ {vi—l -V, (Z X; V;lxi> x;v;l} Z,G (2.25)

i=1
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2.9 Pengujian Hipotesis Parameter Efek Tetap

Penguijian hipotesis terhadap parameter efek teigpnakan
untuk memilih efek tetap yang sesuai pada modeharfeter efek
tetap yang di uji yaitu intersep, slope waltu limigan parameter efek
tetap dari peubah penyerta. Terdapat dua pendekzagujian
hipotesis yang dapat digunakan.

1. Pendekatan Uji t

Pengujian hipotesis setiap param@epada vektof, j=1,2,...,p,
secara umum untuk sembarang matiiksyang diketahui adalah
sebagai berikut :

Ho: LB=0 melawan HLB#O0 (2.26)

Pendekatan uji t (g dan interval kepercayaan diperoleh
melalui pendekatan distribusi:

thiung = (B - B;)/S2(B), dengan &(B) = _varf (2.27)

danvarp didapat dari diagonal utama matriks g@w= (X'V-1X)*,
dengan distribusi t yang bersesuaian, di mana atebgbas uji t
diduga dari data pengamatan d#&n' merupakan inversrarp.
Hipotesis nol akan diterima apabila diperoleh npedbabilitas -
value) lebih besar dibandingkan peluang berbuat salbksse 0,05
dan sebaliknya apabilavalue lebih kecil dari 0,05 maka hipotesis
nol ditolak (Fernandes dan Wardani, 2008).

2. Pendekatan Uji F

Menurut Verbeke dan Molenberghs (2000), pengujipotisis
(2.26) secara simultan didasarkan pada pendekatdnbdsi F
dengan derajat bebas pertama adakaik (L), dan derajat bebas
kedua diduga dari data pengamatan.

el S]] i

hitung rank(L)

Menurut Schaaljeet al. (2001), derajat bebas pada uji t dan
derajat bebas kedua untuk menguji efek tetap p#de dihitung
sebagai kontribusi minimum terhadegmk (X2Z) dari efek acak yang
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berisi efek tetap. Apabila tidak terdapat efek ataka derajat bebas
kedua sama dengan derajat bebas residual (N-pipptdsis nol
pada pendekatan uji F akan diterima apabila diphrohilai
probabilitas p-value) lebih besar dibandingkan peluang berbuat salah
sebesar 0.05 dan apabila diperoleh nilai probabili¢bih kecil dari
0.05 maka hipotesis nol ditolak.

2.10K ebaikan M odel

Walpole (2000) menyebutkan, dalam analisis regdéserlukan
melihat persen variansi respon yang dapat dijefaskeh model
sehingga digunakan koefisien determinasf) (Rengan persamaan
sebagai berikut:

R 2(" 20k /E(Y 7,)? (2:29)

Besaran ini menunjukkan proporsi variansi totaladalrespon Y
yang dapat diterangkan oleh model.

Nilai besaran Rberkisar antara 0 hingga 100 (dalam persen),
semakin besar nilai Rnengindikasikan semakin besar variansi total
dalam respon Y yang dapat diterangkan oleh model.

Menurut Draper dan Smith (1992), ada statistik hzmg
erat hubungannya dengar?, Ryaitu koefisien determinasi yang

disesuaikar(R{fdjuaed) yang didefinisikan sebagai:

R =1-2(0=P) g Rz{”‘lj (2.30)
J SST/(n-1) n-p

di mana:

SSE  : Jumlah Kuadrat Galat

p : Banyaknya parameter model
n : Banyak pengamatan

Pada R{fdjuaed telah dilakukan penyesuaian terhadap derajat

bebas SSE dan SST. Penyesuaian dilakukan Eij@gsted dapat

digunakan tidak hanya untuk membandingkan bebepapsamaan
regresi yang diterapkan pada segugus data, tetaja juntuk
membandingkan persamaan regresi dari dua ataudaebis data.
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2.11Tuberkulosis Paru

Tuberkulosis Paru (TB paru) adalah penyakit menytang
disebabkan oleh kumanMycobacterium Tuberkulosis (M.
Tuberkulosis). Bakteri ini dapat menyerang paru tetapi dapga ju
menyerang organ tubuh lain. Diperkirakan sepepigaduduk dunia
telah terinfeksi kuman TB. India, Cina dan Indoadserkontribusi
lebih dari 50% (WHO Report, 2007). Indonesia makam negara
ketiga di dunia dalam urutan jumlah penderita Tkiblesis dengan
prosentase sebanyak 10% dari total penderita Tulosik di dunia,
setelah India 30% dan Cina 15%.

Dalam kaitannya dengan upaya monitoring terhadap
pengobatan, pada lima tahun terakhir ditemukan mkndiologis
(biology marker) yang disebut dengan suPAR, yaitu kependekan dari
soluble urokinase plasminogen activator receptor. uPAR atau
urokinase plasminogen activator receptor merupakan komponen inti
dari plasminogen activation system, di mana uPAR merupakan
receptor seluler untuk serine proteaserokinase plasminogen
activator (uPA). uPAR dapat dipecah dan dilepaskan dari
permukaan sel oleh beberapa protease, sembgtimotrypss,
phospholipases dan uPA menjadi bentuk terlaruoluble) yang
disebut suPAR (Jo Minji, 2003).

Menurut Oelsen (2002) dalam Chozin (2009), senysmRAR
ini terdapat di permukaan sel monosit dan makrafag terlibat
dalam proses adesi dan migrasi sel. Pada beberagiadglapatkan
kadar suPAR yang meningkat pada penderita tubesisubktif dan
keberhasilan terapi TB menyebabkan penurunan laddAR dalam
serum penderita.

Laju endap darahe(ithrocyte sedimentation rate, ESR) yang
juga disebut laju sedimentasi eritrosit adalah getan sedimentasi
eritrosit dalam darah yang belum membeku, dengamsanm/jam.
LED merupakan uji yang tidak spesifik. LED dijumpaeningkat
selama proses inflamasi akut, infeksi akut danikrOtigah, 2010).

Monosit merupakan sel leukosit yang besar 3-8% jsniah
leukosit normal, diameter 9-10 um tapi pada sed@daah kering
diameter mencapai 20um, atau lebibalam jaringan monosit
bereaksi dengan limfosit dan memegang peranan ngemtalam
pengenalan dan interaksi sel-sel immunocmpetemgade antigen.
Karena salah satu fungsi monosit sebagai sistem totwh, apabila
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seseorang terinfeksi virus atau bakeri maka sem@maatis jumlah
monosit dalam tubuh semakin meningkat. Sehinggangkatan

jumlah monosit dapat digunakan sebagai indikatee@@ang terkena

infeksi bakteri (Effendi, 2003).

Respon lain yang diamati yaitu Body Mass Index (BWHNg
merupakan keadaan gizi penderita Tuberkulosis Pdilai BMI

dihitung berdasarkan rumus

Berat Badan (Kg)

status gizi sebagai berikut :
e Gizikurang :BMI<18
* Gizi sedang
» Gizi Baik
* Obesitas

Tinggi Badan?(m?2)

: BMI antara 18-24
: BMI antara 25-30
: BMI > 30 (Soejadi,dkk. 2007)

Gambaran kondisi penderita Tuberkulosis Paru aegagkas

dapat dilihat pada Tabel 2.3.

Tabel 2.3 Profil
respon yang diteliti.

penderita Tuberkulosis Paru tddpa peubah

dengan ketentuan

}s2)

No. | Kriteria Subjek Respon Keterangan
1 | Penderita BMI Ada penurunan BMI antara
Tuberkulosis kondisi sehat dan saat
Paru (sebelum menderita Tuberkulosis Paru
pengobatan) LED Ada peningkatan LED dari
batas normal
Monosit | Ada peningkatan jumlah sel
monosit
Kadar Kadar suPAR meningkat pad
SUPAR penderita Tuberkulosis aktif
2 | Penderita BMI Ada kenaikan BMI
Tuberkulosis [ ED Ada penurunan LED
Paru (setelah Monosit | Ada penurunan jumlah
pengobatan) Monosit
Kadar Ada penurunan kadar suPAR
SUPAR
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BAB I11
METODE PENELITIAN

3.1 Sumber Data

Pada penelitian ini, data yang akan dimodelkan paan data
sekunder yang diperoleh dari tesis Chozin (2009)geeai pengaruh
terapi OAT pada penderita Tuberkulosis Paru. Peubapon yang
diamati antara lain BMI Body Mass Index), LED (Laju Endap
Darah), moosit, dan kadar suPAR pada bulan ke-@, kkan ke-6
setelah pengobatan. Subjek penelitian berjumlapaXien laki-laki
maupun perempuan penderita Tuberkulosis Paru lbeansara 15-50
tahun. Peubah respon dan peubah penjelas dapsdt githda Tabel
3.1. Data selengkapnya dapat di lihat pada Lamgdiran

Tabel 3.1 Peubah respon dan peubah penjelas yamgiili

Peubah Respon Peubah Penjelas
1. Y;=BMI (kgim?) 1. Peubah tetap = Waktu
2. Y,=LED (mm/jam) (bulan)
3. Y3 = Monosit (cellinm?) 2. Peubah penyerta :
4. Y,= Kadar suPAR (%) 1. X, = Usia (tahun)
2. X, =Jenis Kelamin
(0 = Perempuan, 1 =
Laki-laki)

3.2 Metode Analisis

Tahapan pembentukan model longitudinal menggunakan
General Linear Mixed Model (GLMM) dan pemilihan model terbaik
adalah sebagai berikut:

1. Eksplorasi data :

a. Eksplorasi profil individu dengan cara membuat plata
longitudinal seperti pada Gambar 2.1.

b. Eksplorasi model marginal: struktur rata-rata (etekap)
dengan cara menghitung nilai rata-rata respon waftu
pada persamaan (2.7) dan struktur varians resppnuaktu
pada persamaan (2.8), serta struktur korelasi amédatu
pada persamaan (2.9).

c. Eksplorasi peubah penyerta
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2. Pengujian multirespon dengan menguji koefisien lkasre
menggunakan statistik uji t seperti pada persar(@an).

3. Pembentukan model awal berdasarkan eksplorasi data.

4. Pembentukan model marginal :

a. Pemodelan komponen ragam : Menghitung nilai likadith
REML (Lrem) seperti pada persamaan (2.21) untuk semua
model yang mungkin dengan struktur varians yanggyan
berbeda.

b. Pemilihan struktur varians yang sesuai menggunalan
likelihood ratio penduga REML (-2My) seperti persamaaan
(2.12).

c. Pemodelan efek tetap :

1) menghitung nilai likelihood ML (l,.) seperti persamaaan
(2.17) untuk semua struktur rata-rata yang mungkida
model.

2) pemilihan struktur rata-rata (efek tetap) yang aesu
menggunakan uji F seperti persamaaan (2.27) dan uj
likelihood ratio penduga ML (-2ky) seperti persamaaan
(2.12).

5. Pendugaan model marginal:

a. Pendugaan terhadap komponen varian yang sesuai
menggunakan penduga REML seperti persamaaan (2.21).

b. Pendugaan parameter efek tetap yang sesuai mer@guna
ML seperti persamaaan (2.17).

6. Pendugaan efek acak dan variansnya mekatopirical Bayes

seperti persamaaan (2.24).

7. Pembentukan model akhir.
8. Pengujian hipotesis terhadap parameter model akhir

menggunakan uji t seperti pada persamaan (2.26).

9. Menghitung nilai kebaikan model menggunal&rseperti pada

persamaan (2.30)

10. Interpretasi model.

Pembentukan model data longitudinal  multi-respon
menggunakan GLMM dengan bantusoftware SAS 9.1.3, Minitab
dan Ms. Excel. Diagram alir pembentukan model palida
longitudinal multi-respon dapat dilihat pada Ganibar.
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Data
v

Eksplorasi Data

v

Pengujian Multirespon

v
Model Awal

v

Efek Tetap dan
Efek Acak

Tidak v

Hitung -2loglikelihood,
Pengujian Efek Tetap

Konvergen dan Signifikan?

Ya

v
‘ Pemilihan Efek Acak ‘

v

Pemilihan Efek Tetap

v

‘ Model Akhir ‘

v

Pengujian Hipotesis Model
Akhir

v

Kebaikan Model

v

‘ Interpretasi ‘

v

< Selesai >

Gambar 3.1. Diagram alir pembentukan GLMM pada data
longitudinal multi-respon.
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BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

41 Eksploras Data
4.1.1 Eksplorasi Profil Individu

Profil individu penderita Tuberkulosis Paru padspan BMI,
LED, Monosit dan kadar suPAR terhadap waktu (bulsegara
berturut-turut dapat dilihat pada Gambar 4.1

fndin s At il DBl LIRS o 9§
NGividuar rrome Indivicial P

wlare wuPALY (90

K318

[

Gambar 4.1 Profil individu perubahan responBedy Mass Index,
(b) Laju Endap Darah, (c) monosit dan (d) kadar

SUPAR terhadap waktu pada penderita Tuberculosis
Paru.

Profil individu pada Gambar 4.1 menunjukkan peramh
respon terhadap waktu pada tiap penderita TubegisufaruBody
Mass Index pada penderita Tuberkulosis Paru cenderung memgala
peningkatan selama masa pengobatan berlangsuaggsat respon
LED, monosit dan kadar suPAR cenderung mengalamirnoean.
Setelah dilakukan eksplorasi profil individu, séldnya dilakukan
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eksplorasi rata-rata profil untuk mengetahui pataupahan respon
secara umum.

4.1.2 Eksploras Profil Gabungan
1.  Average Evolution (Perubahan Rata-rata)

Perubahan rata-rata antara respon BMI, LED, Mondait
kadar suPAR secara berturut-turut dapat dilihabgaambar 4.2.

Mean piofile sverall Mean profile overall
A Bi
- I
2 ~
EEE | N g
3t R
= » Sy
@
Z g =T
.E = %:
3 i
v T T iy T T
1 3 i 2 1
time imenth) time @manth]

Mean profile overall Hean prefile ocerall

AL k-

\

T T T
1 3 1 2 1

time imanth time (menthy

Gambar 4.2 Struktur rata-rata perubahan responBgdy Mass
Index, (b) Laju Endap Darah, (c) monosit dan (d)
kadar suPAR terhadap waktu pada penderita
Tuberculosis Paru.

Gambar 4.2 menunjukkan perubahan tingkat BMI, LEDnosit dan
kadar suPAR terhadap waktu. Pada respon BMI, phewrbaespon
yang ditunjukkan oleh Gambar 4.2 (a) mengalami mug@tan
selama masa pengobatan walaupun peningkatan tetskuterlalu
besar. Berdasarkan Gambar 4.2, peubah respon BRI, monosit
dan kadar suPAR mengindikasikan bahwa peubah respon
menunjukkan pola linear terhadap waktu. Dengan kiemistruktur
efek tetap waktu linear akan dipertimbangkan padmhentukan
model tentatif. Pada tahap eksplorasi distribugiginal, tidak hanya
dilakukan eksplorasi perubahan rata-rata melainkda diperlukan

28



eksplorasi struktur ragam untuk mengidentifikasilypeatau tidak
adanya penambahan efek acak.

2. Variance Sructure (Struktur Ragam)

Struktur ragam pada respon BMI, LED, monosit dadaka
SUPAR secara berturut-turut dapat dilihat pada Gamhi3.

Narianee Structurs werall Narnes Structurs werall

ime month) time menth)

(@ (b)

Tarhines Strueture overall Varhnes Soueture averall

OLSS Sxqured Rosidul

2 3
time (meirhy time imanthy

Gambar 4.3 Struktur ragam respon Bayly Mass Index, (b) Laju
Endap Darah, (c) monosit dan (d) kadar suPAR
terhadap waktu pada penderita Tuberculosis Paru.

Gambar 4.3 memperlihatkan struktur ragam secarallesan
setiap subjek. Struktur ragam menunjukkan adanyeubpéan
keragaman peubah respon yang tidak konstan terhacdeqbu,
sehingga mengindikasikan bahwa perlu mengikutsentaek acak
pada pembentukan model tentatif. Selain struktia-raa dan
struktur ragam, diperlukan pula eksplorasi struktarelasi untuk
menggambarkan bagaimana pengukuran di dalam sud@éig
berhubungan.

3.  Corréation Sructure (Struktur Korelasi)

Struktur  korelasi dapat menggambarkan bagaimana
pengukuran di dalam subjek saling berhubungan k&irikorelasi
antar respon dapat dilihat pada Tabel 4.1.
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Tabel 4.1 Korelasi antara 4 peubah respon pad&®iywarulangan dan signifikansi p-value

Y1 Y. Ys Y4

t=0 t=2 t=6 t=0 t=2 t=6 t=0 t=2 t=6 t=0 t=2 t=6

t=0 1,00 0,96* 0,90* -0,52* -0,44 -0,38 | -0,14 -0,22 -0,05 | -0,06 -0,05 | -0,14
p-value 0,000 0,000 0,017 0,052 0,095 | 0,567 | 0,344 0,841 | 0,792 0,839 | 0,554

t=2 0,96* 1,00 0,89* -0,46* -0,42 -0,38 | -0,12 -0,14 0,01 -0,08 -0,10 | -0,24
i p-value | 0,000 0,000 0,040 0,062 0,096 | 0,612 | 0,546 0,984 | 0,745 0,686 | 0,302
t=6 0,90* 0,89* 1,00 -0,28 -0,30 -0,23 | -0,06 -0,01 0,00 0,10 0,07 -0,01
p-value | 0,000 0,000 0,238 0,192 0,335 | 0,785 | 0,974 0,999 | 0,659 0,769 | 0,971

t=0 -0,52* -0,46* | -0,28 1,00 0,76* 0,60* | 0,14 0,40 -0,03 | 0,06 0,12 0,01
p-value | 0,017 0,040 0,238 0,000 0,005 | 0,547 | 0,082 0,889 | 0,789 0,604 | 0,955

t=2 -0,44 -0,42 -0,30 0,76* 1,00 0,74 | 0,12 0,42 -0,04 | 0,18 -0,11 | -0,15
s p-value | 0,052 0,062 0,192 0,000 0,000 | 0,602 | 0,065 0,862 | 0,454 0,637 | 0,528
t=6 -0,38 -0,38 -0,23 0,60* 0,74* 1,00 -0,19 0,35 0,13 0,38 -0,14 | -0,09
p-value | 0,095 0,096 0,335 0,005 0,000 0,419 | 0,131 0,583 | 0,093 0,544 | 0,717

* signifikan pada taraf nyata 5%
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Tabel 4.1 (Lanjutan)

Y1 Y2 Y3 Y
t=0 t=2 t=6 t=0 t=2 t=6 t=0 t=2 t=6 t=0 t=2 t=6
t=0 -0,14 -0,12 -0,06 | 0,14 0,12 -0,19 | 1,00 0,46 0,02 0,18 0,07 0,05
p-value | 0,567 0,612 | 0,785| 0,547 0,602 | 0,419 0,041 0,942 | 0,442 0,777 | 0,835
t=2 -0,22 -0,14 -0,01 | 0,40 0,42 0,35 0,46* 1,00 0,33 0,67* 0,21 0,23
s p-value | 0,344 0,546 | 0,974| 0,082 0,065 | 0,131 | 0,041 0,161 | 0,001 0,365 | 0,337
t=6 -0,05 0,01 0,00 | -0,03 -0,04 0,13 0,02 0,33 1,00 0,19 0,08 0,13
p-value | 0,841 0,984 | 0,999 0,889 0,862 | 0,583 | 0,942 | 0,161 0,434 0,743 | 0,589
t=0 -0,06 -0,08 0,10 | 0,06 0,18 0,38 0,18 0,67* 0,19 1,00 0,34 0,55*
p-value | 0,792 0,745 | 0,659 0,789 0,454 | 0,093 | 0,442 | 0,001 0,434 0,142 | 0,012
t=2 -0,05 -0,10 0,07 | 0,12 -0,11 -0,14 | 0,07 0,21 0,08 0,34 1,00 0,67
ks p-value | 0,839 0,686 | 0,769 | 0,604 0,637 | 0,544 | 0,777 | 0,365 0,743 | 0,142 0,001
t=6 -0,14 -0,24 -0,01 | 0,01 -0,15 -0,09 | 0,05 0,23 0,13 0,55* 0,67 | 1,00
p-value | 0,554 0,302 | 0,971| 0,955 0,528 | 0,717 | 0,835 | 0,337 0,589 | 0,012 0,001

* signifikan pada taraf nyata 5%
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Pada Tabel 4.1 menunjukkan nilai dari korelasi r@nfeeubah
respon dan waktu. Untuk mengetahui adanya korelatsir peubah
respon digunakan statistik uji t sepeti pada peasen{2.10). Dari
hasil pengujian tersebut dapat diketahui bahwaapat beberapa
nilai korelasi yang signifikan pada taraf nyata 5%&hingga dapat
disimpulkan bahwa analisis data menggunakan Genigraar
Mixed Model (GLMM) multi-respon sesuai digunakandpadata
penderita Tuberkulosis Paru.

4.1.3 Eksplorasi Peubah Penyerta (Concomitant Variablé

Peubah penyerta pada kasus penderita TuberkulagisyRitu
jenis kelamin dan usia. Kedua peubah tersebut dapatpengaruhi
perubahan respon pasien selama masa pengobatamgdgeh
eksplorasi terhadap peubah penyerta perlu dilakukearena
pengaruh peubah penyerta tidak dapat diabaikaob&lean rata-rata
respon selama pengobatan pada peubah penyerta Kelaisin
ditunjukkan pada Gambar 4.4.

Body Mass Index
Laju Endap Darah

Monosit

H

Kadar suPAR

a o 5 Rk &
¥

(c) (d)

Gambar 4.4 Perubahan rata-rata resporB@ay Mass Index, (b)
Laju Endap Darah, (c) monosit dan (d) kadar suPAR

selama masa pengobatan pada penderita Tuberkulosis

Paru jenis kelamin laki-laki dan perempuan.
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Pada Gambar 4.4 dapat dilihat bahwa kurva perubgdsgoon
jenis kelamin laki-laki dan perempuan sebagian btédak sejajar.
Hal ini mengindikasikan bahwa jenis kelamin lakiladan
perempuan memiliki pola perubahan respon yang Harlf&ehingga
peubah penyerta jenis kelamin dipertimbangkan d@ambentukan
model. Sedangkan perubahan rata-rata respon sglamgobatan
pada penderita Tuberkulosis Paru beruysi80th dan usia > 30th
ditunjukkan pada Gambar 4.5.

f
i

ft
t

Manosit
= ou
Kadar suPAR
N b oo @ B

((;) _! (d)

Gambar 4.5 Perubahan rata-rata resporB¢ay Mass Index, (b)
Laju Endap Darah, (c) monosit dan (d) kadar suPAR
selama masa pengobatan pada penderita Tuberkulosis
Paru usia 30th dan usia >30th.

Pada Gambar 4.5 dapat dilihat bahwa kurva penderita
Tuberkulosis Paru usia 30th dan usia >30th sebagian besar tidak
sejajar. Hal ini mengindikasikan bahwa penderithérkulosis Paru
usia< 30th dan usia >30th memiliki pola perubahan respang
berbeda. Untuk itu, peubah penyerta usia perlwtgidetakan pada
pembentukan model. Setelah melalui semua tahapoe#spdata,
dilakukan pembentukan model awal berdasarkan resiplorasi
data.
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4.2 Pembentukan Moded Awal

Berdasarkan hasil eksplorasi data dapat disimpubamva
model tentatif yang terbentuk akan mengikutsertakéek tetap
waktu linier, efek acak, peubah penyerta usia danisjkelamin.
Sehingga dihasilkan model tentatif untuk pasiem pada waktu ke-j
pada data longitudinal multi-respon diberikan ofgdrsamaan 4.1
berikut :

Yii = (Boyt bosi) + (Byyt bus) t+ P, Xq; + By Xoi + Wi + &5
Yai = (Bgpt Do) + (B, + buo) t +B,,Xq; + By, Xoi + Wi + &5
Yai = (Byst DPoz) + (B 5t buz) t + B, Xy + By Xpp + Wi + g
Yai = By, t Doa) + (By,+ bua) t +B,,Xq; + B, Xo + Wi + &5 (4.1)

di manapi1, 1o, P13 danPis merupakan efek tetap bagi slope waktu.
B21, B22, B23 danBos merupakan efek tetap bagi peubah sig.Bso,

B33 danfs4 merupakan efek tetap bagi peubah jenis kelamiapAd

bosi, o2, bosi dan B, adalah efek acak koefisien intersep, sedangkan
b, b, bisi dan ks merupakan efek acaklope waktu linear.
Berdasarkan model tentatif yang diperoleh, dilakupambentukan
model marginal yaitu menentukan efek acak dan é&é&kp pada
model akhir.

4.3 Pembentukan Model Marginal
4.3.1 Pemilihan Efek Acak

Model tentatif bagi data longitudinal — multi-respon
menunjukkan bahwa menyertakan efek acak koefigirsep dan
efek acak waktu linier. Hasil pengujian pemilihdekeacak disajikan
pada Tabel 4.2.

Tabel 4.2 Pemilihan efek acak dengan efek tetapuntadier

Efek Acak | -2 Res Log| -2InAy | db | P-value | Keterangan
Likelihood
Intersep, 2936,4 877,7 | 0:1 | <0,0001| Signifikan
Waktu
Intersep 2058,7 37,6 | 1:2 | <0,0001| Signifikan
Non efek 2096,3
acak
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Hasil pemilihan efek acak pada Tabel 4.2 menunjukia
value yang signifikan pada model. Efek acak yang akan
diikutsertakan pada pemilihan efek tetap adalak afs@k intersep
(bg) karena memiliki ukuran kebaikan model yang |dialk.

4.3.2 Pemilihan Efek Tetap

Hasil pengujian peubah penjelas yang mempengaeitigh
respon pada 20 pasien penderita Tuberculosis Ramnjukkan pada
Tabel 4.3.
Tabel 4.3 Hasil pengujian efek tetap dan peubaleréa

Peubah Penjelas | Fritung | dby, db, | P-value | Keterangan
Jenis Kelamin 41,88 4,204 0,2090 Tidak
Signifikan
Usia 1,48 4,204 | <0,0001 Signifikan
Waktu 101,31 4,204| <0,0001 Signifika
Tabel 4.3 terlihat bahwa peubah jenis kelamin tidak

berpengaruh signifikan dalam model. Hal ini menkk@n bahwa
tidak ada perbedaan respon antara penderita tubsikuaki-laki
dan perempuan. Pengujian signifikansi efek tetamgmenakan
statistik uji F menunjukkan bahwa efek tetap wdktaar signifikan
pada taraf nyata 5%. Sehingga efek tetap wakterlidigunakan
pada pembentukan model akhir. Setelah memperothasfak dan
efek tetap yang sesuai, maka dilakukan pendugaampéer model
marginal.

4.4 Pendugaan Parameter Model Marginal

Pendugaan parameter efek tetap disajikan pada #ahdiasil
tersebut menunjukkan pengujian efek tetap secarasiapa
menggunakan statistik uji t.

Tabel 4.4 Pendugaan parameter efek tetap model

E:ggz Parameter Penduga Ealal?s i P-value
BMI Intersep 0,465 0,101 4,59 <0,0001*
Waktu 1,066 0,147 7,49 <0,0001*
Usia 0,511 0,041 12,41 <0,0001*
Jenis Kelamin 3,653 1,820 2,01 0,0461*
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Tabel 4.4 (Lanjutan)

E‘;ggz Parameter Penduga galaI?S thitung P-value

LED Intersep -19,564 2,677 -7,31 <0,0001*
Waktu -31,871 2,79( -11,4P <0,0001*

Usia 2,323 0,344 6,68 <0,0001*

Jenis Kelamin 10,419 14,974 0,70 0,4873
Monosit Intersep -89,066 27,504 -3,24 0,0014*
Waktu -171,140 28,001 -6,111 <0,0001*

Usia 22,986 2,553 9,0D <0,0001*

Jenis Kelamin 181,340 106,72 1,¥0 0,0908
SUPAR Intersep -2,31p 0,347 -6,67 <0,0001*
Waktu -3,805 0,354 -10,6P <0,0001*

Usia 0,349 0,037 9,46 <0,0001*

Jenis Kelamin 2,397 1,564 1,53 0,1276

Keterangan: tanda* menyatakarsignifikan pada taraf 5%,

Tabel 4,4 menunjukkan bahwa efek tetap model dengdatu
linier dan peubah usia signifikan pada keempat @leutespon,
sedangkan peubah jenis kelamin hanya signifikam pagspon BMI.
Hal ini menunjukkan bahwa tidak ada pengaruh jesamin
terhadap perubahan respon LED, monosit dan kadadARupada
penderita Tuberkulosis Paru. Model akhir GLMM papeubah
multi-respon menyertakan efek tetap waktu liniesiauy dan jenis
kelamin dengan efek acak intersep.

45 Modéd Akhir General Linear Mixed Model(GLMM) pada
Data L ongitudinal M ulti-respon

Model akhir GLMM multi-respon diperoleh  dari
mensubtitusikan nilai penduga parameter efek tatagel marginal
ke dalam persamaan (4.1) sehingga diperoleh mddét GLMM
multi-respon berikut :

(@) Yy = (0,464 +k)+1,066t + 0,5D; + 3,65,
(b) Y,; = (-19,565 + ) — 31,871t + 2,328; + 10,419,
(C) Ys; = (-89,066 + by) — 171,14t + 22,98, + 181,3X,;
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(d) Y= (-2,312 +ky) —3,805t + 0,349; +2,39X, (4.2

Di mana t menunjukan peubah tetap waktu (bul&p)menunjukan
peubah penyerta usia (tahun) dan menunjukan peubah penyerta
jenis kelamin.

Berdasarkan persamaan 4.2 (a) pada peubah respbGYBM
menunjukkan bahwa tiap satu bulan masa pengobatadefta
tuberkulosis paru mengalami peningkatan resBody Mass |ndex
(BMI) sebesar 1,066 (kgfn Peningkatan usia selama satu tahun
akan mengakibatkan peningkatBody Mass Index (BMI) sebesar
0,511 (kg/m). Perbedaan jenis kelamin menyebabkan perbedaan
responBody Mass Index (BMI) sebesar 3,653 (kgfin

Peubah respon LED ¢Y pada persamaan 4.2 (b), tiap satu
bulan masa pengobatan mengalami penurunan LajupEBdaah
(LED) sebesar 31,87 (mm/jam). Peningkatan usiarselsatu tahun
akan mengakibatkan peningkatan sebesar 2,323 (mjn/ja

Model dari peubah respon monosit 3§Y berdasarkan
persamaan 4.2 (c) menunjukkan bahwa tiap satu bulasa
pengobatan mengalami penurunan monosit sebesar 14171,
(cell/mn?). Meningkatnya usia penderita tuberkulosis par@nak
mengakibatkan peningkatan monosit sebesar 2,323jémin

Sedangkan pada persamaan 4.2 (d) dari peubah riagan
suPAR (Y;) menunjukkan tiap satu bulan masa pengobatan
mengalami penurunan kadar suPAR sebesar 3,805%nngkatan
usia penderita tuberkulosis tiap satu tahun akamysaimbkan
peningkatan kadar SUPAR sebesar 0,349%.

Nilai dari efek acak intersepodh, vy , vsi , dan ks dapat
dilihat pada Lampiran 3. Nilai dari intersep tidakapat di
interpretasikan karena ada peubah penjelas yarak tdungkin
bernilai nol yaitu peubah penyelas usia.

46 Kebakan Model

Kebaikan model akhiGeneral Linear Mixed Model (GLMM)
pada persamaan (4.2) diperoleh dengan menghitdmig?ﬁid,- seperti
pada persamaan (2.30). Nilﬁ?adj yang diperoleh sebesar 0,7485.
Sehingga dapat disimpulkan bahwa peubah respon BMD,
monosit dan kadar suPAR 74,85% dapat dijelaskah pkubah
penjelas waktu, usia dan jenis kelamin.
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BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN

51 Kesmpulan

Model akhir yang terbentuk pada penderita Tubedisl®aru
menggunakarGeneral Linear Mixed Model (GLMM) multi-respon
adalah :

(@) Y;;=(0,464 +§;)+1,066t + 0,5,; + 3,65%X,;

(b) Yz; = (-19,565 + k) — 31,871t + 2,323; + 10,419,;

(c) Y3, =(-89,066 + k) — 171,14t + 22,98F; + 181,3X,;

(d) Yy =(-2,312 +hy) —3,805t + 0,349; +2,39X,; (4.2)

Model tersebut menunjukkan bahwa :

1. Berdasarkan persamaan 4.2 penderita Tuberkulosis etama
masa pengobatan menggunakan terapi Obat Anti Tulosik
(OAT) mengalami peningkatarBody Mass Index (BMlI),
penurunan Laju Endap Darah (LED), penurunan morabesit
penurunan kadarsoluble urokinase plasminogen activator
receptor (SUPAR). Hal ini menunjukkan keberhasilan terapiTOA
pada penderita Tuberkulosis Paru.

2. Peningkatan usia penderita Tuberkulosis Paru mévatikian
peningkatarBody Mass Index (BMI), Laju Endap Darah (LED),
monosit dan kadarsoluble urokinase plasminogen activator
receptor (SUPAR).

3. Perbedaan jenis kelamin pada penderita TuberkuRasis hanya
mempengaruhi peubah respoBody Mass Index (BMI),
sedangkan peubah respon yang lain tidak dipengaoidfi
perbedaan jenis kelamin.

5.2 Saran

Penelitian selanjutnya disarankan untuk menelititada
longitudinal multi-respon yang memiliki respon dangskala data
nominal atau ordinal menggunakan Generaliezed Linded
Models (GLMMs) atau dalam bentuk non parametrik.
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Lampiran 1. Data Pasien Penderita Tuberkulosis Paru

Subjek t = Y, Y, Ys \2
1 0 50 1 23,51 42 780| 14,485
2 50 1 25,34 6 610 8,971

6 50 1 27,18 3 720 5,469

2 0 23 0 16,44 122 980| 28,000
2 23 0 17,33 100| 135Q 8,934

6 23 0 20,00 52 520 6,221

3 0 22 1 17,57 106 860 8,633
2 22 1 18,65 105 650 6,321

6 22 1 19,00 24 370 4,134

4 0 22 0 16,65 99 580| 10,218
2 22 0 17,07 33 240 8,526

6 22 0 19,15 22 350 5,782

S 0 21 0 16,02 20 740 12,893
2 21 0 16,87 12 540 5,343

6 21 0 16,44 20 730 4,886

6 0 22 1 16,97 100 700| 12,5%5
2 22 1 17,75 40 940 9,855

6 22 1 18,52 8 670 6,402

7 0 19 1 17,58 110 640 12,662
2 19 1 18,59 63 580 7,825

6 19 1 19,27 28 460 5,187

8 0 28 0 18,83 102 960| 11,546
2 28 0 21,63 30 1000 7,693

6 28 0 22,03 17 490 3,796

9 0 24 0 16,44 110 760 8,539
2 24 0 17,67 80 540 5,625

6 24 0 18,90 25 380 3,345
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Lampiran 1. (Lanjutan)

Subjek| t X | X Y, Y, Y Y
10 0 21 1| 18,03| 112 1200| 12,117
2 | 21 1| 18,43 55 600 9,266
6 | 21 1| 19,23 15 490 5,406
11 0 36 1| 1791 43 1000| 13,320
2 | 36 1| 18,67 28 560 | 10,888
6 | 36 1| 19,05 4 380 5,425
12 0 | 50 0| 19,88 81 780 | 11,415
2 | 50 0| 20,28 50 590 7,117
6 | 50 0| 20,69 36 570 3,796
13 0| 22 0 | 16,10 92 650 | 11,224
2 | 22 0| 17,60 24 500 8,944
6 | 22 0| 17,60 15 570 4,560
14 0 25 1| 1915 85 1340| 11,051
2 | 25 1| 20,52 26 660 5,957
6 | 25 1| 21,20 5 420 4,779
15 0 38 0| 18,18| 130 510 11,239
2 | 38 0 | 19,04 80 620 8,326
6 | 38 0| 21,64 46 610 4,942
16 0 | 43 1| 16,42| 106 1390| 13,564
2 | 43 1| 16,76 73 980 8,543
6 | 43 1| 19,49 21 680 5,086
17 0 41 0| 21,37 40 770 11,678
2 | 41 0| 2219 20 580 7,417
6 | 41 0| 2219 10 380 4,353
18 0 31 1| 21,67 40 590 12,016
2 | 31 1| 21,67 20 470 7,518
6 | 31 1| 2314 10 400 4,898
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Lampiran 1. (Lanjutan)

Subjek t X1 X5 Y Y, Ys Y,
19 0 32 0 16,45 91 980| 13,695
2 32 0 16,45 22 740 9,541
6 32 0 19,91 15 380 6,202
20 0 28 1 20,44 52 730| 14,648
2 28 1 21,16 15 490 7,762
6 28 1 22,59 10 360 5,519
Keterangan :

1. t=Waktu (bulan)
2. X;=Usia (tahun)
3. X, =Jenis Kelamin
* 0 = Perempuan
e 1 = Laki-laki
4. Y;=BMI (kgim?)
5. Y, =LED (mm/jam)
6. Ys= Monosit (cellinm?)
7. Y,= Kadar suPAR (%)

a7






Lampiran 2. Syntax Pembentukan

GLMM

Menggunakan Software SAS 9.13.

data TBC;

input Subjek sex Age time BMI LED monosit SUPAR;
datalines;

1 1 50 0 2351 42
1 1 50 2 25.34 6
1 1 50 6 27.18 3
20 1 28 0 2044 52
20 1 28 2 21.16 15
20 1 28 6 2259 10
run;

data work.TBC;

set work. TBC;

if time<4 then do ; T1=time;T2=0; end ;
if time ge 4 then do; T1=0;T2=time-4;
end ;

proc print data=work.TBC;

run;

data varO;

set work. TBC;

VAR=0;Y=BMI;

keep subjek Y VAR time age sex T1 T2;

data varl;

set work. TBC;

VAR=1;Y=LED;

keep subjek Y VAR time age sex T1 T2;

data var2;

set work.TBC;

VAR=2;Y=monosit;

keep subjek Y VAR time age sex T1 T2;

780
610
720

730
490
360

Multi-respon

14.485
8.971
5.469

14.648

7.762
5.519
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Lampiran 2. (Lanjutan)

data var3;

set work.TBC;

var=3;Y=suPAR,;

keep subjek Y VAR time age sex T1 T2;

data work. TBC;
set varO varl var2 var3;
run;

data TBC;

set TBC;

time2=time*time;

run;

Proc mixed data=TBC CL;

class subjek VAR;

model Y=VAR*time VAR*T2 VAR*age VAR*sex/noint s;
random VAR*T1/type=UN solution sub=subjek G GCORR;
repeated /type=VC grp=VAR sub=subjek;

run ;

Proc mixed data=TBC CL;

class subjek VAR time;

model Y=VAR*T1 VAR*T2 VAR*age VAR*sex/noint s;
repeated VAR time/type=UN@AR(1) local=exp(VAR) sshbjek;
run ;
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Lampiran 3. Hasil Pendugaan Efek Acak Intersep

The SAS System  22:13 Saturday, September 17, 2005

Effect

T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR

Subyek

W WEOWWWONNNNOCTOOTOODOOVTUVUVUAEDRDDRDWWWWNNNNRERPRPR

VAR

P OWMNRERFOWMNMNRERPOWMNMNRERPOWMNRERFOWMNMNRERPOWNROWNROWNRO®

The Mixed Procedure

Solution for Random Effects

Std Err
Estimate Pred DF t Value Pr > |t]
-3.7318 %) 148 -Infty <.0001
-12.6735 0 148 -Infty <.0001
-300.66 0 148 -Infty <.0001
-1.0490 0 148 -Infty <.0001
3.1508 0 148 Infty <.0001
32.0829 0 148 Infty <.0001
53.3410 0 148 Infty <.0001
5.4081 0 148 Infty <.0001
-1.2781 0 148 -Infty <.0001
-25.7968 (4] 148 -Infty <.0001
189.36 0 148 Infty <.0001
4.5621 0 148 Infty <.0001
1.6453 0 148 Infty <.0001
-5.5311 0 148 -Infty <.0001
256.87 0 148 Infty <.0001
-4.5351 0 148 -Infty <.0001
-1.0534 (4] 148 -Infty <.0001
15.6967 0 148 Infty <.0001
-23.0423 (%) 148 -Infty <.0001
2.4174 (%) 148 Infty <.0001
3.1528 0 148 Infty <.0001
26.0721 0 148 Infty <.0001
-9.2725 0 148 -Infty <.0001
-1.3729 0 148 -Infty <.0001
0.1690 0 148 Infty <.0001
-5.7492 0 148 -Infty <.0001
167.89 0 148 Infty <.0001
1.0202 0 148 Infty <.0001
-1.6372 0 148 -Infty <.0001
32.6744 0 148 Infty <.0001
-114.42 0 148 -Infty <.0001
6.2268 () 148 Infty <.0001
-1.3104 0 148 -Infty <.0001
-15.7045 0 148 -Infty <.0001
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Lampiran 3. (lanjutan)
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Effect

T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR
T1*VAR

VAR

WNRPOWMNMRPRPOWNRPROWNROWNROWNROWNROWNROWNREROWNROWNREROWN

Solution for Random Effects

Estimate

172.78
3.9370
1.7197
-0.5083
161.37
-1.8757
2.9975
-5.3343
-20.8242
-8.0523
-1.8304
-26.6228
-169.68
-1.0676
1.9652
14.6332
146.85
-2.8375
-3.0486
3.9599
-102.44
4.5347
0.3947
-21.2883
84.9050
-1.0111
2.4892
-12.2611
-206.07
-3.0288
-2.8738
-3.5455
-140.18
1.2100
-2.5740
-8.3883
-57.5292
0.3963
3.5822
19.4712
-47.9383
-4.9669
-1.9287
-1.1866
-41.2983
0.08435

Std Err
Pred

(ORI RGRECRR O IORE G RC BRIV O VR G RO ROV O BNV R O RO RV R O BV R VRO VBTG RO I RN O BGVREGO I G B O SOV O IO I I O SO R G R O SOV R O VR

DF

148
148
148
148
148
148
148
148
148
148
148
148
148
148
148
148
148
148
148
148
148
148
148
148
148
148
148
148
148
148
148
148
148
148
148
148
148
148
148
148
148
148
148
148
148
148

t Value

Infty
Infty
Infty
-Infty
Infty
-Infty
Infty
-Infty
-Infty
-Infty
-Infty
-Infty
-Infty
-Infty
Infty
Infty
Infty
-Infty
-Infty
Infty
-Infty
Infty
Infty
-Infty
Infty
-Infty
Infty
-Infty
-Infty
-Infty
-Infty
-Infty
-Infty
Infty
-Infty
-Infty
-Infty
Infty
Infty
Infty
-Infty
-Infty
-Infty
-Infty
-Infty
Infty

Pr > |t]

AANAANANANNANAANANANANAANANANAANAANANAANANANANANANANANANANANNANANANNANNANNNNANANANNNANANAN

.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001



Lampiran 4. Hasil Analisis Data dengan Efek Tetapehr

The SAS System  22:13 Saturday, September 17, 2005
The Mixed Procedure

Model Information

Data Set WORK. TBC

Dependent Variable Y

Covariance Structures Unstructured @
Autoregressive, Local
Exponential

Subject Effect Subyek

Estimation Method REML

Residual Variance Method Profile

Fixed Effects SE Method Model-Based

Degrees of Freedom Method Between-Within

Class Level Information

Class Levels Values
Subyek 20 12345678910 11 12 13
14 15 16 17 18 19 20
VAR 4 0123
time 3 026
Dimensions

Covariance Parameters 15
Columns in X 16
Columns in Z %]
Subjects 20
Max Obs Per Subject 12

Number of Observations

Number of Observations Read 240
Number of Observations Used 240
Number of Observations Not Used 0

Iteration History

Iteration Evaluations -2 Res Log Like Criterion
0 1 2971.46530170
1 3 1916.55828817 4.01867595
2 4 1915.27678861 1.20522494
3 1 1905.56541119 0.41664833
4 2 1901.93429502 0.98183416
5 3 1901.57308152 0.16598019



Lampiran 4. (Lanjutan)

The SAS System  22:13 Saturday, September 17, 2005
The Mixed Procedure

Iteration History

Iteration Evaluations -2 Res Log Like Criterion

6 1 1899.60547464 0.01391252

7 1 1898.51988908 0.00003771

8 2 1893.62242688 0.67368337

9 2 1873.08817630 3.13652304

10 2 1867.85335992 2.16740288

11 2 1865.42892429 0.34089502

12 2 1862.80054849 30.89245428

13 1 1839.84611004 312.84071891

14 1 1832.42108761 64.80326075

15 1 1827.76815851 1.25250429

16 1 1825.53937026 0.03727670

17 1 1824.04372302 0.11206593

18 1 1823.15745722 0.00026515

19 1 1822.05599006 0.02322792

20 1 1821.91565212 0.00001976

21 1 1821.90668608 0.00000049

22 1 1821.90640060 0.00000002

23 1 1821.90639211 0.00000000

Convergence criteria met
Covariance Parameter Estimates
Cov Parm Subject Estimate Alpha Lower Upper
VAR UN(1,1) Subyek 18.7325 0.05 10.8812 39.6308
UN(2,1) Subyek 70.2160 0.05 -5.1548 145.59
UN(2,2) Subyek 1172.58 0.05 683.73 2462.79
UN(3,1) Subyek 564 .65 0.05 14.9305 1114.36
UN(3,2) Subyek 6698.14 0.05 2270.68 11126
UN(3,3) Subyek 53465 0.05 29706 123422
UN(4,1) Subyek 11.5987 0.05 2.8018 20.3956
UN(4,2) Subyek 90.2260 0.05 29.1350 151.32
UN(4,3) Subyek 759.87 0.05 293.12 1226.62
UN(4,4) Subyek 12.1287 0.05 6.9999 25.9774
time AR(1) Subyek 0.9781 0.05 0.9608 0.9954
EXP VAR 1 -19.0714 0.05 -19.9637 -18.1790
EXP VAR 2 6.1048 0.05 5.5604 6.6492
EXP VAR 3 10.8678 0.05 10.3925 11.3431
Residual 0.5956
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Lampiran 4. (Lanjutan)

The SAS System  22:13 Saturday, September 17, 2005
The Mixed Procedure

Fit Statistics

-2 Res Log Likelihood 1821.9
AIC (smaller is better) 1851.9
AICC (smaller is better) 1854.2
BIC (smaller is better) 1866.8

Null Model Likelihood Ratio Test
DF Chi-Square Pr > ChiSq

14 1149.56 <.0001

Solution for Fixed Effects

Standard
Effect VAR Estimate Error DF t Value Pr > |t
T1*VAR 0 0.4644 0.1012 204 4.59 <.0001
T1*VAR 1 -19.5647 2.6769 204 -7.31 <.0001
T1*VAR 2 -89.0659 27.5042 204 -3.24 0.0014
T1*VAR 3 -2.3119 0.3468 204 -6.67 <.0001
T2*VAR 0 1.0657 0.1423 204 7.49 <.0001
T2*VAR 1 -31.8711 2.7896 204 -11.42 <.0001
T2*VAR 2 -171.14 28.0088 204 -6.11 <.0001
T2*VAR 3 -3.8054 0.3559 204 -10.69 <.0001
Age*VAR 0 0.5110 0.04117 204 12.41 <.0001
Age*VAR 1 2.3233 0.3477 204 6.68 <.0001
Age*VAR 2 22.9862 2.5527 204 9.00 <.0001
Age*VAR 3 0.3488 0.03687 204 9.46 <.0001
sex*VAR 0 3.6529 1.8207 204 2.01 0.0461
sex*VAR 1 10.4193 14.9739 204 0.70 0.4873
sex*VAR 2 181.34 106.72 204 1.70 0.0908
sex*VAR 3 2.3924 1.5639 204 1.53 0.1276
Type 3 Tests of Fixed Effects
Num Den

Effect DF DF F Value Pr > F

T1*VAR 4 204 37.07 <.0001

T2*VAR 4 204 101.31 <.0001

Age*VAR 4 204 41.88 <.0001

sex*VAR 4 204 1.48 0.2090



