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Abstrak

Kanker adalah suatu istilah untuk penyakit di mana sel-sel
membelah secara abnormal tanpa kontrol dan dapat menyerang
jaringan di sekitarnya. Dalam beberapa tahun terakhir, kanker
telah menjadi penyebab utama kematian di dunia. Pengobatan
kanker yang paling umum digunakan adalah kemoterapi dengan
rangkaian terapi berbasis 5-Fluorouracil (5-FU). Pada hasil
analisis regresi multivariat didapatkan bahwa tidak terdapat
variabel prediktor yang berpengaruh dalam perubahan jumlah
White Blood Cells (WBC), perubahan jumlah neutrophil dan rata-
rata jam tidur tidak nyenyak pasien setelah melakukan kemoterapi.
Menggunakan regresi linear berganda didapatkan hasil bahwa
dosis senyawa 5-FU 1, Irinotecan(IRI) dan Indeks Massa Tubuh
pasien berpengaruh signifikan pada perubahan WBC dengan taraf
signifikansi 20%. Pada perubahan neutrophil pasien dipengaruhi
oleh dosis senyawa Irinotecan (IRI) dan rata-rata jam tidur tidak
nyenyak pasien dipengaruhi oleh usia pasien dan senyawa P
(Panitumumab) dengan taraf signifikasi 10%. Pada analisis
regresi logistik didapatkan hasil bahwa usia pasien, rata-rata
jumlah langkah kaki dan jumlah dosis 5 FU-1 yang diberikan pada
saat kemoterapi berpengaruh signifikan pada perubahan WBC
setelah kemoterapi dengan taraf signifikansi 10% dengan AUC
sebesar 75,44%.

Kata Kunci: Fluorouracil, Kanker, Kemoterapi, Regresi Logistik,
Regresi Multivariat
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Abstract

Cancer is a term for a disease in which cells divide
abnormally without control and can invade surrounding tissue. In
recent years, cancer has been the leading cause of death in the
world. The most commonly used cancer treatment is chemotherapy
with a 5-Fluorouracil (5-FU) based therapeutic regimen. In the
multivariate regression analysis it was found that there were no
predictor variabels that influenced the number of White Blood
Cells (WBC), the change of neutrophil count and the average hours
of unperturbed sleep after chemotherapy. Using multiple linear
regression, it was found that the dose of 5-FU 1 compound,
Irinotecan (IRI) and patient body mass index had significant effect
on WBC changes on the level of 20% significance. In the neutrophil
changes the patient is affected by the dose of Irinotecan (IRI)
compound and the average unbearable sleep time of the patient is
affected by the patient's age and the P (Panitumumab) compound
with a significance level of 10%. In the logistic regression analysis
the results showed that the age of the patients, the average number
of foot steps and the number of doses of 5 FU-1 given at
chemotherapy had a significant effect on WBC changes after
chemotherapy with a significance level of 10% with AUC of
75.44%.
Keywords: Fluorouracil, Cancer, Chemotherapy, Logistic

Regression, Multivariate Regression
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Menurut Yayasan Kanker Indonesia (2018), Kanker adalah
penyakit akibat pertumbuhan tidak normal dari sel-sel jaringan
tubuh yang berubah menjadi sel kanker. Dalam perkembangannya,
sel-sel kanker ini dapat menyebar ke bagian tubuh lainnya sehingga
dapat menyebabkan kematian. Kanker adalah pertumbuhan sel-sel
baru secara abnormal yang tumbuh melampaui batas normal, dan
yang kemudian dapat menyerang bagian sebelah tubuh dan
menyebar ke organ lain. Menurut National Cancer Institute, kanker
adalah suatu istilah untuk penyakit di mana sel-sel membelah
secara abnormal tanpa kontrol dan dapat menyerang jaringan di
sekitarnya. Proses ini disebut metastasis, yang merupakan
penyebab utama kematian akibat kanker (World Health
Organitation, 2018). Kanker terjadi karena kerusakan struktur
genetik yang menyebabkan pertumbuhan sel menjadi tidak
terkontrol. Pola insiden kanker bervariasi sesuai jenis kelamin, ras,
dan letak geografik. Beberapa kanker dapat dipengaruhi oleh faktor
genetik keluarga, namun yang paling sering terjadi karena faktor
lingkungan dan gaya hidup (Wahyuni, 2015).

Dalam beberapa tahun terakhir, kanker adalah penyebab
utama tingkat kematian dan angka kematian di seluruh dunia.
Menurut WHO, Kanker adalah penyebab utama kematian kedua di
dunia dan menyumbang 8,8 juta kematian pada tahun 2015.
Berdasarkan Data Global Burden of Cancer, International Agency
for Research on Cancer (IARC), diketahui bahwa pada tahun 2012
kasus kanker mengakibatkan 8.2 juta kematian (58.3%) dari total
14.1 juta kasus baru kanker di seluruh dunia. Di jepang sendiri,
Kasus kanker juga merupakan penyebab utama kematian di negara
tersebut. Selama beberapa tahun setelah Perang Dunia I, antara
50.000 dan 60.000 orang di Jepang meninggal karena kanker setiap
tahunnya. Sejak saat itu, jumlah kematian akibat kanker terus
meningkat. Menurut statistik yang dikumpulkan oleh Kementerian
Kesehatan, Tenaga Kerja dan Kesejahteraan di Jepang sekitar



353.000 orang meninggal karena kanker pada tahun 2010, atau
sekitar satu dari tiga kasus kematian di Jepang (Japan Cancer
Society, 2011). Union for International Cancer Control (UICC)
mempredikasi pada tahun 2030, jumlah penderita kanker akan
terus mengalami peningkatan sebesar 300% di seluruh dunia
(Kartika, 2013).

Pengobatan yang dilakukan pada penderita kanker dilakukan
dengan berbagai metode pengobatan seperti operasi, kemoterapi,
imunoterapi sel, dll. Pilihan pengobatan yang paling umum pada
kanker adalah bedah. Namun, Tergantung pada stadium kanker,
kemoterapi mungkin diperlukan setelah operasi untuk
meningkatkan kemungkinan seseorang untuk sembuh dari kanker.
Kemoterapi atau biasa disebut kemo dikenal sebagai
pengobatan untuk membunuh sel kanker (National Cancer Institut,
2015). Kemoterapi dilakukan melalui suntikan obat anti-kanker ke
dalam pembuluh darah di tangan. Terapi ini mengandalkan
kemampuan dari obat-obat khusus untuk menghancurkan sel-sel
kanker yang menyerang tubuh. Obat tesebut bekerja dengan
memperlambat maupun menghentikan pertumbuhan sel kanker.
komponen obat yang banyak digunakan dalam pengobatan kanker
adalah 5-Fluorouracil (Longley & Johnston, 2007).

Saat ini standar emas dalam mengobati pasien penderita
kanker adalah kemoterapi dengan rangkaian terapi berbasis
5-Fluorouracil (5-FU). Penelitian telah dilakukan oleh Moertel et
al., (1995) mengenai keefektifan kemoterapi menggunkan 5-FU
dan levamisole dalam meningkatkan tingkat penyembuhan pada
penderita kanker usus stadium 3. Pada penelitian tersebut diukur
tingkat kekambuhan kanker dan kematian serta efek samping awal
dan akhir pengobatan. Diperoleh hasil bahwa kemoterapi
Fluorouracil plus levamisole menurunkan tingkat kekambuhan
sebesar 40% dan tingkat kematian sebesar 33%. Levamisole
mengurangi tingkat kekambuhan hanya 2% dan tingkat kematian
hanya 6%. dan tidak ada bukti effek samping yang terlihat.
Disimpulkan bahwa 5-FU dan levamisole adalah terapi
penyembuhan yang sesuai setelah operasi, dan banyak



meningkatkan angka penyembuhan bagi pasien penderita kanker
kolon risiko tinggi (stadium 3). Selain itu, Kohne, Cunningham et
al., (2002) melakukan penelitian mengenai Faktor penentu klinis
untuk bertahan hidup pada pasien dengan perawatan berbasis
5-Fluorouracil untuk kanker kolorektal metastatik. Penelitian lain
juga dilakukan Giacchetti, Itzhaki et al., (1999) mengenai Long-
term survival pada pasien metastasis kanker kolorektal yang tidak
dapat diobati melalui operasi, lalu mencoba kemoterapi dengan
5-fluorourasil, leucovorin, oxaliplatin dan pembedahan.

Penelitian menggunakan Regresi Multivariat dalam kasus
kanker pernah dilakukan oleh Chapuis et al., (1985). Dimana pada
penelitian tersebut dilakukan analisis multivariat pada variabel
klinis dan patologis dalam prognosis setelah reseksi kanker usus
besar. Terdapat beberapa variabel yang berpengaruh yaitu tingkat
histologis, tingkat penyebaran langsung, adanya invasi vena, usia
dan jenis kelamin pasien dan adanya penyumbatan. Penelitian lain
oleh Peng et al., (2014). Pada penelitian tersebut, mencoba sebuah
metode baru remMap (Regresi multivarian teregregasi untuk
mengidentifikasi Prediktor Master) untuk menyesuaikan model
regresi respons multivariat di bawah pengaturan ukuran sampel
dengan dimensi rendah. Penelitian oleh Setiarni et al., (2011)
mengenai hubungan antara tingkat pengetahuan, status ekonomi
dan kebiasaan merokok dengan kejadian tuberkulosis paru pada
orang dewasa di wilayah kerja puskesmas tuan-tuan kabupaten
ketapang kalimantan barat. Analisis data pada penelitian tersebut
dilakukan dengan distribusi  frekuensi, analisis bivariat
menggunakan analisis Chi-square dan multivariat dengan regresi
logistik. Hasil penelitian menunjukkan bahwa adanya hubungan
variabel tingkat pengetahuan dan kebiasaan merokok dengan
kasus tuberkulosis paru pada orang dewasa di wilayah Puskesmas
Tuan-Tuan Ketapang. Dari hasil analisis multivariat variabel yang
paling dominan terkait kasus tuberkulosis paru pada orang dewasa
di wilayah Puskesmas Tuan-Tuan Ketapang adalah kebiasaan
merokok dengan nilai signifikan 0,012
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Penelitian mengenai kasus pemberian 5-FU pada kemoterapi
telah dilakukan olen Tamoki pada tahun 2017. Dimana pada
penelitian tersebut dibahas mengenai ekstraksi efek samping yang
diberikan setelah melakukan kemoterapi berbasis 5-FU. Penelitian
ini merupakan penelitian yang relatif baru di dunia kemoterapi.
Dalam penelitian ini mencoba untuk menganalisis lebih jauh
tentang efek kemoterapi yang dikombinasikan dengan activity
meter yang dipasangkan pada tubuh pasien setelah melakukan
kemoterapi. Selama 14 hari setelah menjalani kemoterapi, activity
meter digunakan untuk mengukur jumlah langkah kaki dan jam
tidur tidak nyenyak pada pasien. Berbeda dengan penelitian yang
dilakukan oleh Tamoki yang menggunakan metode machine
learning, penelitian kali ini memiliki tujuan yang berbeda.
Penelitian ini dilakukan untuk diketahui faktor-faktor apa yang
dapat mempengaruhi keberhasilan kemoterapi dengan rangkaian
terapi berbasis 5-FU.

Pasien kanker perlu mempertimbangkan terapi dengan
cermat sebelum mereka menjalani tindakan tersebut. Ini karena
kemoterapi juga dapat membahayakan sel-sel sehat yang
membagi diri dengan cepat, tidak hanya sel ganas.terdapat
banyak efek samping dari kemoterapi, Efek samping dari 5-FU
yang ditemukan pada pasien antara lain neutropenia, stomatitis,
diare, dan hand-food syndrome. Masing-masing efek ini terkait
dengan metode pemberian yang diterapkan pada pasien
(Meyerhardt & Mayer, 2005). Setelah melakukan pengobatan
kemoterapi pada pasien, penilaian terhadap perubahan kanker
merupakan fitur penting sebagai evaluasi klinis terapi untuk dapat
melakukan tindakan pengobatan selanjutnya. Tindakan yang tepat
pada pasien dilakukan dengan mempertimbangkan faktor-faktor
yang mempengaruhi tingkat keberhasilan pemberian kemoterapi
pada pasien agar mengurangi efek sampingnya.

Berdasarkan penjelasan yang telah diulas sebelumnya, maka
pada penelitian ini untuk mengetahui faktor-faktor yang dianggap
berpengaruh terhadap keberhasilan kemoterapi, dapat dilihat
berdasarkan pengaruh faktor tersebut dalam perubahan jumlah



neutrophil, perubahan White Blood Cells (WBC), dan rata-rata jam
tidur tidak nyenyak pasien setelah kemoterapi menggunakan
metode regresi multivariat. Metode regresi multivariat lebih tepat
digunakan daripada regresi biasa atau regresi yang lainnya karena
model regresi multivariat adalah model regresi dengan lebih dari
satu variabel respon yang saling berkorelasi dan satu atau lebih
variabel prediktor (Johnson dan Wichern, 2007).

Selain itu, dalam penelitian ini juga akan diklasifikasikan
salah satu efek samping dari kemoterapi yaitu perubahan White
Blood Cells (WBC) pada pasien setelah melakukan kemoterapi,
yaitu ketika jumlah White Blood Cells pasien mengalami
peningkatan setelah melakukan kemoterapi, maka kemoterapi
dapat dikategorikan tidak terjadi efek samping dan jika White
Blood Cells pasien mengalami penurunan jumlah setelah
melakukan kemoterapi maka dapat dikategorikan terjadi efek
samping pada pasien setelah melakukan kemoterapi. Jumlah sel
darah putih (WBC) yang rendah adalah salah satu efek samping
yang cukup serius dari kemoterapi. Sel darah putih diperlukan bagi
tubuh sebagai pertahanan untuk melawan infeksi. Resiko infeksi
akan lebih tinggi ketika jumlah sel darah putih (WBC) rendah.

Faktor-faktor yang mempengaruhi perubahan WBC tersebut
akan untuk mengetahuinya dapat dianalisis menggunakan metode
regresi logistik. Regresi Logistik merupakan metode statistik yang
bertujuan untuk mengetahui hubungan variabel respon (kategorik)
dengan satu atau lebih variabel prediktor yang bersifat
kategorik/kontinu (Agresti, 2002). Ada beberapa kelebihan
klasifikasi Regresi Logistik dibandingkan metode Kklasifikasi
lainnya yang telah dipelajari. Regresi Logistik memberikan
probabilitas dan mencakup masalah Kklasifikasi multi kelas
sehingga disebut sebagai classifier yang tangguh (Hastie,
Tibshirani, & Friedman, 2001). Keuntungan menggunakan Regresi
Logistik adalah metode ini telah dipelajari secara ektensif, telah
diperbaiki dengan menggunakan metode Newton yang
dipersingkat, dan tidak memiliki asumsi untuk distribusi pada
variabel independen (Maalouf & Trafalis, 2010).



1.2 Rumusan Masalah

Tingginya kasus kematian akibat kanker dan prediksi jumlah
penderita kanker yang akan terus mengalami peningkatan,
membuat dunia kesehatan harus selalu mengevaluasi kinerja medis
yang berkaitan erat dengan risiko kanker yang seharusnya dapat
dicegah. Metode penyembuhan seperti operasi (pembedahan),
radioterapi (menggunakan sinar gamma-ray), immunoterapi, dan
kemoterapi adalah metode yang sering digunakan. Kemoterapi
adalah metode yang paling sering digunakan oleh pasien karena
kemoterapi terbukti dapat mematikan sel-sel kanker dan
mengecilkan ukuran tumor. Namun, terdapat dampak dan efek
samping dari penggunaan kemoterapi. Oleh karena itu, perlu
diketahui  faktor-faktor yang mempengaruhi keberhasilan
kemoterapi kanker agar menguragi efek samping tersebut. Faktor-
faktor yang diduga mempengaruhi hasil kemoterapi kanker dapat
dimodelkan menggunakan Analisis Regsresi Multivariat karena
pada penelitian ini variabel respon yang digunakan berjumlah lebih
dari satu. Selain itu juga ingin diketahui faktor-faktor yang
mempengaruhi hasil kemoterapi berbasis 5-FU dengan mencari
model klasifikasinya. Hasil klasifikasi keberhasilan kemoterapi
kanker akan diamati menggunakan metode regresi logistik.

1.3 Tujuan

Berdasarkan rumusan masalah yang telah diuraikan di atas,
tujuan yang ingin dicapai dalam penelitian ini adalah sebagai
berikut.

1. Mendeskripsikan karakteristik data pasien yang melakukan
kemoterapi menggunakan komponen 5-FU.

2. Menentukan faktor-faktor yang dianggap berpengaruh pada
perrubahan jumlah White Blood Cells (WBC), perubahan
jumlah Neutrophil dan rata-rata jam tidur tidak nyenyak pasien
selama 14 hari setelah melakukan kemoterapi.

3. Mengklasifikasikan keberhasilan kemoterapi kanker yang
dilihat berdasarkan perubahan White Blood Cells (WBC)
pasien setelah melakukan kemoterapi serta mengetahui faktor-
faktor yang mempengaruhinya.



1.4 Manfaat

Pada penelitian ini dengan penerapan ilmu statistika, dapat
diketahui karakteristik pasien setelah melakukan kemoterapi,
faktor-faktor yang mempengaruhi keberhasilan suatu kemoterapi,
serta hasil Klasifikasi keberhasilan kemoterapi pada pasien.
Diharapkan hasil dari penelitian ini bisa dimanfaatkan dalam dunia
kesehatan menjadi salah satu pertimbangan mengoptimalakan
metode pengobatan kanker menggunakan kemoterapi. Khususnya
pada kemoterapi berbasis senyawa 5-Fluorouracil. Hasil penelitian
juga diharapkan dapat menekan efek samping yang terjadi setelah
melakukan kemoterapi. Dalam bidang keilmuan penelitian ini juga
dapat dimanfaatkan dalam mnambah wawasan keilmuan statistika
sebagai pengembangan dari penerapan metode regresi multivariat
dan regresi logistik biner sebagai bahan referensi untuk penelitian-
penelitian selanjutnya.



(Halaman ini sengaja dikosongkan)



BAB II
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Analisis Regresi Multivariat

Model regresi multivariat adalah model regresi dengan lebih
dari satu variabel respon yang saling berkorelasi dan satu atau lebih
variabel prediktor (Johnson & Wichern, 2007). Misalkan terdapat
variabel respon berjumlah g yaitu Y3, Y5, ... Y, dan variabel prediktor
sebanyak p yaitu Xi,X,..X, , maka model linear multivariat
respon ke-q adalah:

Yii = Bo1 + BuaX1 + -+ BpiXpte
Y21 = Boz + P12X1 +. ot PpaXpten 2.1)

Yqi = .BOq + ,3qu1 + -+ .quXp+£qi

dimana,
Yq: = variabel respon ke-q
X, = varaibel prediktor ke-p
Bog: B1gs - » Bpg= PErsamaan regresi yang nilainya belum diketahui
£qi = €ror persamaan, i = 1,2,...,n

Model regresi multivariat yang terdiri atas g model linear
dapat dituliskan dalam bentuk matriks seperti persamaan (2.2)
sebagai berikut.

Youxp) = Xnxp-1)-Bo-1)xqTenxq (2.2)

Dengan,

E(gy) = 0dan

cov(eqwy, ) = 0uil

dimana,

n = banyaknya observasi

p = banyaknya variabel prediktor
q = banyaknya variabel respon
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2.1.1 Uji Independensi
Variabel VY,,Y,,...,Y, dikatakan bersifat saling bebas

(independen) jika matriks korelasi antar variabel membentuk
matriks identitas. Untuk menguji kebebasan antar variabel ini dapat
dilakukan uji Bartlett Sphericity berikut. Uji ini berfungsi untuk
mengetahui besarnya nilai korelasi antar variabel, dengan hipotesis
sebagai berikut.

Ho : p = I (matriks korelasi sama dengan matriks identitas atau data
indepeneden)

H: : p= 1 (matriks korelasi tidak sama dengan matriks identitas atau
data dependen)

Statistik Uji :

1 =—{n—1—2p6+5}ln|R| (2.3)

Dimana,

n = jumlah observasi

p = jumlah variabel

|R| = determinan dari matrik korelasi

Daerah kritis : Tolak Ho jika, z? >;(( o )sehingga dapat
7q

disimpulkan bahwa variabel bersifat dependen. Berikut adalah
rumus untuk menghitung nilai korelasinya

25 )
;-l<r <1 (2.4)
\/_\/_ \/Z x 7x ” ( _*)2

Untuk
i=1,2,...,p, k=1,2,3...,p. I, = I, untuk semua i dan k.

2.1.2 Uji Distribusi Normal Multivariat

Asumsi lain yang harus dipenuhi dalam pemodelan regresi
multivariat adalah variabel respon yang memiliki distribusi
multivariat normal. Pemeriksaan distribusi multivariat normal
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dilakukan untuk mengetahui apakah distribusi sebuah data
mengikuti dan mendekati distribusi normal multivariat. (Johnson
& Wichern, 2007). Terdapat beberapa teknik atau metode
pemeriksaan asumsi distribusi normal multivariat Pemeriksaan
distribusi multivariat normal dapat dilakukan dengan cara melihat
korelasi yang diperoleh dari nilai koefisien korelasi plot chi-
square. Yang kemudian dilihat kelurusan fitik-titik yng
membentuk garis pada g-q plot. Berikut ini adalah langkah-langkah
untuk menggambar plot chi-square.

1. Menghitung nilai square distance (d.*). Nilai distance dapat
dihitung dengan persamaan sebagai berikut.
d7=(y,-y) s*(y-y):i=12..n (2.5)
2. Mengurutkan nilai square distance dari yang

terkecil sampai yang terbesar.
3. Menentukan nilai

S T

4. Membuat plot antara nilai square distance (d.?)

2 - 1
dengan %, [(n -1 +§j/ nj

5. Melihat nilai t (proporsi nilai d.? <;(p2 ([n—néj/nj
terhadap jumlah pengamtan), jika nilai t =d.* <
sz ((n —i +%j/ n) atau t ~ 50% maka data tersebut sudah
mengikuti distribusi normal multivariat.
Plot tersebut akan membentuk garis lurus jika data

berdistribusi normal multivariat dan jika terdapat lengkungan
menunjukkan penyimpangan dari normalitas.
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2.1.3 Estimasi Parameter

Model regresi multivariat yang terdiri dari g model linear
secara simultan dapat ditunjukkan bentuk matriks pada persaman
Yinxp) = Xnx-1)- Bp-1)xqTEmxq) » B Merupakan suatu matriks
parameter regresi dengan ukuran (p + 1) X g dengan estimasinya
adalah sebagai berikut

p=(X"X)"X"Y 2.7)

Sedangkan & merupakan matriks residual ditentukan oleh estimasi

¢ =Y — Xf (Johnson dan Wichern, 2007). Berikut ini notasi
matriks untuk model regresi multivariat.

Yo Yo qu A
e Rl B
nxq .
ynl ynz ynq yq
1 X11 X12 le
X - 1 x, x.22 X,,
(nx(p+1))
1 an XnZ an
ﬂm 1302 lBOq
ﬂ _ lHu ﬁlz ' ﬁlq
((p1)<0) : : :
ﬂpl 'BPZ 'qu
811 512 glq
821 822 ng
E = .
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Pada model regresi multivariat melakukan penaksiran
parameter B menggunakan estimasi kuadrat terkecil. Penaksir
estimasi parameter [ yang dilakukan menggunakan prinsip
meminimumkan jumlah kuadrat eror (Rencher, 2002).

2.1.4 Pengujian Signifikansi Parameter Model

Pengujian Signifikansi Parameter Model Terdapat dua uji
yang dilakukan untuk mengetahui tingkat signifikansi vyaitu
parameter regresi signifikan terhadap model secara serentak dan
secara parsial. Pengujian signifikan parameter dilakukan serentak
dan parsial secara multivariat dengan menggunakan uji Wilk’s
Lambda.
a. Pengujian Serentak

Pengujian signifikan serentak dilakukan secara multivariat
dengan menggunakan uji Wilk’s Lambda. Pengujian signifikan
serentak secara multivariat dilakukan bertujuan untuk mengetahui
apakah semua estimasi parameter tidak sama dengan nol atau
signifikan secara keseluruhan dalam model. Ukuran yang
dinyatakan dalam regresi multivariat adalah Wilk’s Lambda dan
hipotesisnya adalah sebagai berikut (Rencher, 2002).
Hipotesis yang digunakan adalah sebagai berikut:

B =B =.=f. = -0 j=12,..,
Hy B =B, = ﬁj ...,Bp o, J p
Ha :paling sedikit ada satu g, = 0

Hipotesis akan diuji menggunakan Statistik uji seperti
persamaan (2.8) sebagai berikut

__EL 2.8)
|E+H]
Dimana,
E=vTy vy ovTy - gTxTxp
2.9)

T
H=(Y-Xisa) (Y-xiB)-(v-xis)' (v-xis)

A adalah Wilk's Lambda

y adalah vektor rata-rata Y.
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Keputusan : Ho dapat ditolak jika A dan dapat

hing S A

itung a,q,p,n—-p-1
disimpulkan bahwa parameter tidak sama dengan nol sehingga
model signifikan. Nilai A(Z’q’p’mw1 merupakan nilai tabel Kritis

untuk Wilk’s Lambda.
b. Pengujian Parsial

Pengujian signifikan parameter secara parsial ini bertujuan
untuk melihat pengaruh signifikan setiap variabel prediktor
terhadap variabel respon secara parsial. Ukuran yang dinyatakan
dalam regresi multivariat adalah Wilk’s Lambda dan hipotesisnya
adalah sebagai berikut (Rencher, 2002).
Hipotesis:
H: B =0, i=12,...p
H :p, #0

Hipotesis akan diuji menggunakan Statistik uji seperti

persamaan (2.15) sebagai berikut

g Y- B XY
= | | = — (2.10)
E+H T T
HE vy - XY
A adalah Wilk's Lambda
y adalah vektor rata-rata Y.
Keputusan : Ho dapat ditolak jika A <A dan dapat

«,q,p,n—p-1
disimpulkan bahwa parameter tidak sama dengan nol sehingga

model signifikan. Nilai A, . ., merupakan nilai tabel kritis

untuk Wilk’s Lambda.
2.1.5 Uji Asumsi Residual I1IDN

Setelah melakukan uji signifikansi, residual pada model
regresi perlu dilakukan pemeriksaan asumsi Identik, Independen
dan mengikuti distribusi Normal (1IDN)
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a. Uji Asumsi Residual Identik
Asumsi yang harus dipenuhi dalam melakukan pemodelan
regresi multivariat adalah residual memiliki matriks varian-
kovarian yang homogen. Untuk menguji asumsi identik dalam
regresi multivariat ini dapat dipergunakan statistik uji Box’s M
(Rencher, 2002)
Hipotesis yang digunakan adalah sebagai berikut:

HO . 21:222 ...sz
Hi : Minimal ada satu Xk # 2 untuk k # 1
Statistik Uji :  y2,,, =u=-2(1-¢,)InM (2.11)
Dimana,
1 1(&
InM :EZV' In|SI|—E(ZVJIn|Spool (2.12)
2V, (2.13)
Spool _i:lk—
2
2 (2.14)
c - Z“:i_ 1 2p°+3p-1
B = ijv 6(p+1)(k 1)
v,=n-1 (2.15)

Keterangan :

z = banyak variabel residual.

k = banyaknya kelompok.

n, = banyak pengamatan pada kelompok ke-I.

S, = matrik varian kovarians dari kelompok ke-.
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Daerah Penolakan : Gagal tolak Ho jika u < ;(a 1(k ey atau
dapat disimpulkan matriks varian kovarian residual bersifat
homogen.
b. Uji Asumsi Residual Independen

Tujuan dilakukan pengujian residual independen adalah untuk
mengetahui apakah korelasi antar residual bernilai 0 atau tidak.
Untuk menguji korelasi antar residual dapat dilakukan uji Bartlett
Sphericity (Maarrison, 2005). Uji ini berfungsi untuk mengetahui
besarnya nilai korelasi antar variabel, dengan hipotesis sebagai
berikut.
Ho : p = I (matriks korelasi sama dengan matriks identitas atau data
depeneden)
Hi : p= 1 (matriks korelasi tidak sama dengan matriks identitas atau
data independen)

Statistik Uji :
— 1 p
re=——-) r,,k=12..,p (2.16)
p—lizll ‘
- 2
=—ZZ 3 2.17)
i<k
(oo [ SN 219
p—(p-2)1-r)
Qimana:

r« = rata-rata elemen diagonal pada kolom atau baris ke k dari
matrik R (matrik korelasi)

I = rata-rata keseluruhan dari elemen diagonal
Daerah kritis : Tolak Hpo jika,
(n 1) (2.19)

ZZ( ik r) _72(” - I‘ >ZZ(P+1)(p—2)/2;a

i<k

Keputusan. Tolak Ho jika variabel-variabel saling berkorelasi hal
ini berarti terdapat hubungan antar variabel.(Morrison, 2005).
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c. Uji Asumsi Residual Berdistribusi Normal Multivariat
Pemeriksaan distribusi multivariat normal dapat dilakukan
dengan cara menghitung jarak kuadrat untuk setiap pengamatan
(Johnson & Wichern, 2007). Yang kemudian dilihat kelurusan
titik-titik yng membentuk garis pada g-q plot. Berikut ini adalah
langkah-langkah untuk menggambar plot chi-square.
1. Menghitung nilai square distance (diz). Nilai distance dapat

dihitung dengan persamaan sebagai berikut.
d'=(a-¢) s*(21-¢) 1 1=12,..n

2. Mengurutkan nilai square distance dari yang terkecil sampai
yang terbesar.

3. Menentukan nilai q_ ((I —%j/nj = lpz ((n—i +%j/ nj

4. Membuat plot antara nilai square distance (diz) dengan

1
ZPZ((n_HEj/n)
) - o 2 .1
5. Melihat nilai t (proporsi nilai d* <y, ((n—ng/nJ

terhadap jumlah pengamtan), jika nilai t =d? <

1
;(pz ((n —i +E)/ nj atau t ~ 50% maka data tersebut sudah

mengikuti distribusi normal multivariat.

Plot tersebut akan membentuk garis lurus jika data
berdistribusi normal multivariat dan jika terdapat lengkungan
menunjukkan penyimpangan dari normalitas.

2.1.6 Ukuran Kebaikan Model Regresi Multivariat

Pada analisis regresi multivariat, ukuran yang digunakan
untuk mengukur kebaikan model yang menjelaskan proporsi
variabilitas variabel respon dengan menggunakan pendekatan
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ukuran Manova One-Way yaitu Eta Square Lambda. Berikut ini
persamaan untuk menghitung nilai Eta Square Lambda.

n=1-A (2.20)

Dengan A adalah nilai wilk’s lambda dan 7]/2\ adalah nilai
keterkaitan antar variabel respon dan variabel prediktor dengan 0<
72 <1 Artinya apabila nilai 775 semakin mendekati 1 berarti

ukuran kebaikan model yang dijelaskan oleh proporsi variabilitas
variabel respon semakin besar (Rencher, 2002).

2.2 Regresi Linear Berganda

Regresi linear berganda merupakan metode yang
memodelkan hubungan antara variabel respon (y) dan variabel
prediktor (Xi1,X2,X3,...,Xp). Model regresi linear untuk p variabel
prediktor secara umum ditulis sebagai berikut (Fotheringham,
Brundson, & Charlton, 2002).

Vi = Bo + Xh_y BiXix + &, (2.21)

Dimana :
i =1,2,3,...,n
y; = nilai observasi variabel respon pada pengamatan ke-i
X, = nilai observasi variabel prediktor ke-k pada pengamatan
ke-i, dengank=1,2,....p
Bo = nilai intersep model regresi
Br = koefisien regresi variabel prediktor ke-k
g = error pada pengamatan ke-i dengan asumsi independen,
identik, dan berdistribusi normal, dengan mean nol dan
varians konstan
Pendugaan parameter model regresi linear diperoleh dengan
menggunakan metode Ordinary Least Square (OLS). Metode OLS
didapat dengan meminimumkan jumlah kuadrat error. Pendugaan
parameter model didapat dari persamaan sebagai berikut (Drapper
& Smith, 1991).

B=X"X)"'X"Y, (2.22)
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dengan

B = vektor dari parameter yang diestimasi berukuran
(p+1)x1

X = matriks variabel prediktor berukuran n x (p + 1)

Y = vektor observasi dari variabel respon berukuran n x 1

2.2.1 Pengujian Hipotesis Model Regresi Linear Berganda

Pengujian parameter dilakukan untuk mengetahui apakah
suatu variabel memberikan pengaruh secara signifikan terhadap
model. Pengujian parameter dapat dilakukan secara serentak dan
individu (parsial) dengan penjelasan sebagai berikut.

a. Uji Serentak
Uji serentak adalah uji signifikansi model secara keseluruhan
atau untuk mengetahui apakah semua variabel prediktor yang
dimasukkan ke dalam model memberikan pengaruh secara
bersama-sama. Uji serentak dapat dilakukan mengguanakan tabel
Anova seperti terlihat pada Tabel 2.1.

Tabel 2.2 Analisis ragam (ANOVA) Uji Parameter

Sum of Mean
S\;‘:;g:ir Df Square Square Fhitung
(SS) (MS)
s 2 SSre resi
Regresi p >(5,-V) —=
i=1 regresi
: 2 SS Msregresi
Error n_p_l Z(yi_yi) ﬁ N
i=1 error error
Total n-1  >Y.(y,-y) -
i=1

Hipotesis yang digunakan untuk pengujian secara serentak adalah
sebagai berikut.

Hy:B=p5=...=5,=0
Hi: minimal terdapat satu S, =0, k=12,...,p
Statistik uji yang digunakan sebagai berikut.
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Fhitung = ppsncst (2.23)
Daerah penolakan, tolak Hjika Fyye >F,.) 0 p) (Drapper &
Smith, 1991).
b. Uji Parsial

Uji parsial adalah uji signifikansi masing-masing variabel
prediktor secara individual. Hipotesis yang digunakan dalam uji
individu adalah sebagai berikut.

Ho :ﬂk =0
H :5 #0, k=12,..,p
Statistik uji yang digunakan sebe}gai berikut.

thitung = —sE[E%k) (2.24)

dimana SE(f,) adalah standar error dari §. Daerah penolakan

yaitu tolak Ho jika |thirung| > £, (n—p-1) atau tolak Ho jika

Piae <& yang berarti bahwa parameter berpengaruh secara
signifikan terhadap model (Drapper & Smith, 1991).

2.2.2 Pengujian Asumsi Residual

Pengujian asumsi residual (Goodness of fit) dilakukan untuk
mengetahui apakah residual yang dihasilkan telah memenuhi
asumsi yakni identik, independen, dan berdistribusi normal (IIDN).
Asumsi identik terpenuhi jika varians antar residual homogen
yakni o2 dan tidak terjadi heteroskedastisitas (Gujarati, 2003).
Asumsi klasik kedua yang harus dipenuhi adalah tidak terdapat
korelasi antar residual yang ditunjukkan oleh nilai kovarian antara
ei dan gf sama dengan nol. Residual dari model regresi harus
mengikuti distribusi normal dengan mean nol dan varians ¢2. Uji
asumsi distribusi normal dapat dilakukan menggunakan uji
Kolmogorov-smirnov.

a. Asumsi ldentik
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Asumsi identik (homoskedastisitas) berarti bahwa varians
pada residual sama atau identik. Kebalikanannya adalah kasus
heteroskedastisitas, yaitu jika kondisi varians residual tidak identik
(Gujarati, 2003).

var(y,)=var(g)=0";i=12,..,n (2.25)

Uji identik dapat menggunakan uji Glejser. Hipotesis yang
digunakan adalah sebagai berikut:
Ho:0f = 0% = - = 2 = o2 (residual identik)
Hi : Minimal ada satu ¢? # o;i=1,2,..,n (residual tidak
identik)

Statistik uji yang digunakan adalah seperti berikut,

(e~ I2)

- v=1 (2.26)

> (lal-12f)

i=1

hitung

éi
n-v

dimana nilai v adalah banyaknya parameter model Glejser dan nilai
v = p + r. Jika Fhitung > Fo -1, atau p-value < a maka tolak Ho
yang berarti bahwa tidak terindikasi terdapat kasus
homoskedastisitas dan sebaliknya jika Fniung < Fo;4-10-) atau p-
value > o maka gagal tolak Ho yang berarti bahwa terindikasi
terdapat kasus homoskedastisitas.

b. Asumsi Independen
Asumsi independen merupakan asumsi dari model regresi
yang mengharuskan tidak terdapat korelasi antar residual. Uji yang
digunakan untuk mendeteksi kasus autokorelasi adalah uji Durbin-
Watson (Drapper & Smith, 1991). Hipotesis yang digunakan
adalah sebagai berikut.
Hipotesis:
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H, : p =0 (tidak terjadi autokorelasi)
H, : p #0 (terjadi autokorelasi)
Statistik uji yang digunakan:

n

2 (e —€.,)

d===2—— (2.27)
€
i=1
Langkah selanjutnya adalah membandingkan hasil statistic uji

dengan tabel Durbin Watson (DW). Tabel DW terdiri atas batas

bawah (dL) dan batas atas (dU). Berikut beberapa keputusan
setelah membandingkan dengan tabel DW.

d<d, - tolak H,
d>4-d, :tolak H,

d, <d<4-d :terimaH,

d <d<d, dan4-d, <d<4-d,

(2.28)

c. Uji Normalitas Kolmogorov-Smirnov
Uji Kolmogorov-Smirnov bertujuan untuk mengetahui apakah
suatu data telah mengikuti suatu distribusi tertentu (Drapper &
Smith, 1991). Hipotesis yang digunakan

H,:F (e)=F(¢)

H,:F.(e) #FR(e)

atau

Ho : residual berdistribusi normal

H; : residual tidak berdistribusi normal
Statistik uji:

D = Sup|F, ()~ F, (&) (2.29)
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Tolak Ho apabila D>D,. D, adalah nilai kritis untuk uji
Kolmogorov Smirnov satu sampel, diperoleh dari tabel

Kolmogorov Smirnov satu sampel, Fn(é‘)adalah nilai peluang
kumulatif (fungsi distribusi kumulatif) berdasarkan data sampel,

Fo(é‘) adalah nilai peluang kumulatif (fungsi distribusi kumulatif)
dibawah Ho.

2.2.3 Ukuran Kebaikan Model Regresi Linear

Pada analisis regresi linear, ukuran yang digunakan unutuk
mengukur kebaikan model yang menjelaskan proporsi variabilitas
variabel respon dengan menggunakan nilai R? . Berikut ini adalah
rumus untuk mendapatkan nilai R?.

n

<R Z(y -y)
TSSE 2 (2.:30)

2(v.-v)

i=1

R2

R? adalah ukuran kebaikan model antar variabel respon dan

variabel prediktor dengan 0< R*<1 Artinya apabila nilai R?
semakin mendekati 1 berarti ukuran kebaikan model yang
dijelaskan oleh proporsi variabilitas variabel respon semakin besar.

2.3 Regresi Logistik Biner

Regresi logistik biner adalah salah satu metode statistik yang
biasanya digunakan untuk menjelaskan hubungan antara variabel
respon (y ) yang bersifat biner atau dikotomus dengan satu atau
lebih variabel prediktor ( x ) yang bersifat metrik atau non-metrik
(Hosmer & Lomeshoe, 2000). Regresi logistik biner hanya
digunakan untuk kasus khusus yaitu apabila variabel respon (Y)
merupakan variabel kualitatif yang bersifat biner atau dikotumus.
Variabel dikotumus adalah variabel yang hanya mempunyai dua
kemungkinan nilai, misalnya sukses dan gagal.
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Untuk memudahkan, maka variabel respon/dependen diberi
notasi Y dan varibel prediktor/independen dinotasikan X. Apabila
Y menghasilkan dua kategori, misalnya “1” jika sukses dan “0” jika
gagal. Variabel respon Y berdistribusi Binomial dengan parameter
m;, dimana untuk setiap pengamatan ke-i ditulis pada persamaan
(2.31) (Agresti, 2007).

yi~ Binomial (1,m;) (2.31)
dengan fungsi probabilitas yang ditunjukkan pada persamaan
(2.32).

fO) = (M) (1-m&x)) yi=01  (232)
dimana m;(x;) adalah probabilitas dari kejadian ke-i. Apabila
yi=1, maka f (y;) = m;(x;)
dan apabila y; = 0, maka f(y;) = 1 — m;(x;).

Dalam regresi logistik, hubungan antara variabel prediktor
dan variabel respon bukanlah suatu fungsi linear. Bentuk
persamaan regresi logistik ditunjukkan pada persamaan (2.33).

eXp(ﬁo + B Xy + BX, +K +ﬂpxip)

7i(x)= 1+ exp(,B0 + X, + Bx, +K +ﬂpxip)
(2.33)
exp(xf[i)
T, (Xi ) = l—T
+exp(xi |3)
Dimana

Bo = konstanta,

Bj = koefisien regresi

Jj = banyaknya variabel prediktor.

Terdapat suatu bentuk alternatif dari persamaan regresi logistik
seperti persamaan (2.34) yang merupakan tranformasi logit dari
(x;) (Yan & Su, 2009)

Logit [z (x )] = (x‘T[i) =B +BX +BX +K+BX (2.34)
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2.3.1 Estimasi Parameter

Estimasi parameter dalam regresi logistik dilakukan dengan
metode Maximum Likelihood (MLE). Metode MLE memberikan
nilai estimasi f dengan memaksimumkan fungsi likelihood
(Hosmer et al.,2013). Metode tersebut mengestimasi parameter j
dengan cara memaksimumkan fungsi likelihood dan mensyaratkan
bahwa data harus mengikuti suatu distribusi tertentu. Pada regresi
logistik, setiap pengamatan mengikuti distribusi bernoulli sehingga
dapat ditentukan fungsi likelihoodnya.

f(x)=m(x)" (1-z(x)) " (2.35)

Metode MLE digunakan karena distribusi dari variabel respon
telah diketahui yaitu distribusi Bernoulli. MLE didapatkan dengan
cara memaksimumkan logaritma fungsi likelihood.

Logit[7, (x )] = (x'B) = B, + Bx, + Bx, +K + B, (2:36)

Dari persamaan (2.36) didapatkan fungsi likelihood pada
Persamaan (2.37) (Agresti, 2007).

n

L(X.B)= H[”i (x, )]yi [1_ 7, (x, )]Lyi

i=1

(2.37)
InL(XB) =Y v, (xB)-In(1+exp(xB)) "]
i=1
Hasil estimasi parameter ﬁ adalah sebagai berikut.
R . (2.38)
Bb=(X"WX) X'Wz
dimana z merupakan vektor n x 1 dengan :
(2.39)

Yi _ﬁi (Xi)

7 (x)[1-7 (x)]

z = Logit[# (x,)]+
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A

Matriks kovarian untuk 3 ditampilkan pada persamaan sebagai
berikut.

Var (B) =(XTdiag [7 (1-7, )]X)f1 (2.40)

2.3.2 Pengujian Signifikansi Parameter

Pengujian  signifikansi  parameter  digunakan  untuk
mengetahui variabel prediktor yang berpengaruh terhadap variabel
respon. Pengujian ini dilakukan dengan cara uji serentak (bersama-
sama) dan uji parsial (sendiri-sendiri). Pengujian signifikan
serentak dilakukan secara menggunakan Likelihood Ratio Test
sedangkan untuk pengujian secara parsial dengan menggunakan
metode Wald Test.
a. Uji Serentak

Uji serentak bertujuan untuk mengetahui apakah model
signifikan dan memeriksa pengaruh variabel prediktor di dalam
model secara bersama-sama. Uji serentak dapat dilakukan
menggunakan uji Chi-Square. Berikut ini adalah hipotesis uji
serentak.

ot =y == B, =0
H, : Paling tidak terdapatsatu 3, #0;i=1,2, ..., p
Statistik uji:

Bie)
G=-2ln—"/ 1" (2.41)

Dimana,
n n
n1:ZYi nO:Z(l_yi) n=n;+n,
i=1 i-1
Statistik uji G adalah merupakan Likelihood Ratio Test
dimana nilai G mengikuti distribusi Chi-Squred sehingga Ho
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ditolak jika G > ;(Z(V,a) dengan v derajat bebas adalah banyaknya

parameter dalam model tanpa ﬂo (Hosmer et al., 2013).

b. Uji Parsial
Setelah dilakukan pengujian secara serentak dari koefisien

parameter S terhadap variabel respon, langkah analisis dilanjutkan

dengan pengujian signifikansi variabel prediktor secara parsial

terhadap variabel respon. Pengujian signifikansi secara parsial

dilakukan dengan metode Wald Test untuk mengetahui variabel-

variabel prediktor yang signifikan terhadap peluang sukses.

Hipotesis yang digunakan untuk uji ini adalah

H, : B; =0 (variabel ke-j tidak berpengaruh signifikan)

H,: B, 20, j=12,..., p (variabel ke-j berpengaruh signifikan)

Statistik uji :

R (2.42)

W 2 ﬂ ?

|
A

SE()?

dengan SE(Bj): var([fj)
Daerah kritis : Statistik uji tersebut mengikuti distribusi Chi-

Squred sehingga Ho ditolak jika W 2> ;(2(\/,(1) dengan v degrees of
freedom banyaknya prediktor atau nilai p-value < a.. Artinya,
variabel ke-j berpengaruh signifikan terhadap pembentukan model
(Hosmer et al., 2013).

2.3.3 Interpretasi Model

Intepretasi terhadap koefisien parameter ini dilakukan untuk
menentukan kecenderungan/hubungan fungsional antara variabel
prediktor dengan variabel respon serta menunjukkan besarnya
perubahan nilai variabel respon untuk setiap perubahan satu unit
variabel prediktor (Hosmer et al., 2013). Dalam hal ini digunakan

besaran Odds ratio atau €” dan dinyatakan dengan i . Odds ratio
diartikan sebagai kecenderungan variabel respon memiliki suatu
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nilai tertentu jika diberikan x=1 dan dibandingkan pada x=0.
Keputusan tidak terdapat hubungan antara variabel prediktor
dengan variabel respon diambil jika nilai Odds ratio (v ) = 1. Jika

nilai Odds ratio () < 1, maka antara variabel prediktor dan

variabel respon terdapat hubungan negatif setiap kali perubahan
nilai variabel bebas (x) dan jika Odds ratio (v ) > 1 maka antara

variabel prediktor dengan variabel respon terdapat hubungan
positif setiap kali perubahan nilai variabel bebas (x).

2.3.4 Evaluasi dan Validasi Klasifikasi Model

Evaluasi prosedur klasifikasi adalah suatu evaluasi yang
melihat peluang kesalahan klasifikasi yang dilakukan oleh suatu
fungsi klasifikasi (Johnson and Wichern, 2007). Validasi adalah
proses mengevaluasi akurasi prediksi dari sebuah model, validasi
mengacu untuk mendapatkan prediksi dengan menggunakan
model yang ada kemudian membandingkan hasil yang diperoleh
dengan hasil yang diketahui (Gorunescu, 2011). Mengevaluasi
akurasi dari model klasifikasi sangat penting, akurasi dari sebuah
model mengindikasikan kemampuan model tersebut untuk
memprediksi class target (Vercellis, 2009). Untuk mengevaluasi
model digunakan metode confusion matrix, dan kurva ROC
(Receiver Operating Characteristic).

Confusion matrix memberikan rincian klasifikasi, kelas yang
diprediksi akan ditampilkan di bagian atas matrix dan kelas yang
diobservasi ditampilkan di bagian kiri (Gorunescu, 2011). Evaluasi
model confussion matrix menggunakan tabel seperti matrix pada

Tabel 2.1 sebagai berikut.
Tabel 2.1 Tabel Klasifikasi

) _Hasil Prediksi
Hasil Observasi
1 7[2
Vs n n
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Keterangan :

N, = Jumlah subyek dari 7, tepat diklasifikasi sebagai 7;
n, = Jumlah subyek dari 77, salah diklasifikasi sebagai 7,
n,, = Jumlah subyek dari 7, salah diklasifikasi sebagai 7;
N,,  =Jumlah subyek dari 77, tepat diklasifikasi sebagai 7,

Perhitungan akurasi klasikasi dengan confusion matrix dapat
digunakan untuk komposisi data yang balance. Dengan
menggunakan confusion matrix, beberapa pengukuran Kinerja
klasifikasi dapat dilakukan, yaitu akurasi, sensitifitas, spesifitas,
dan presisi. Akurasi menunjukkan efektifitas classifier secara
menyeluruh. Semakin besar nilai akurasi, maka kinerja classifier
semakin baik. Sensifitas digunakan untuk mengukur efektifitas
sebuah classifier unuk mengidentifikasi kelas positif, sedangkan
spesifikasi mengukur efektifitas classifier dalam mengidentifikasi
kelas.

Akurasi Klasifikasi pada data unbalance dapat dihitung
menggunakan nilai Area Under ROC Curve (AUC). Untuk
mendapatkan nilai AUC dapat dihitung dengan rumus seperti
persamaan (2.43) dengan | adalah jumlah kelas klasifikasi yang
terbentuk (Bekkar, Djemaa & Alitouch, 2013).

1

1
AUC = 72 R; (2.43)
i=1

nii ) i = 1’2’ ., I (244)

dimana, R; = STnn
2.4 Tinjauan Non Statistik

Tinjauan non statistik pada penelitian meliputi Pemahaman
tentang Kanker, Kanker kolorektal, Kemoterapi, 5-Fluorouracil
(5-FU), White Blood Cells dan Neutrophil dan IMT.

2.4.1 Kanker
Menurut WHO, kanker adalah istilah umum untuk satu
kelompok besar penyakit yang dapat mempengaruhi setiap bagian



30

dari tubuh. Istilah lain yang digunakan adalah tumor ganas dan
neoplasma. Salah satu fitur mendefinisikan kanker adalah
pertumbuhan sel-sel baru secara abnormal yang tumbuh
melampaui batas normal, dan yang kemudian dapat menyerang
bagian sebelah tubuh dan menyebar ke organ lain. Menurut
National Cancer Institute(2009), kanker adalah suatu istilah untuk
penyakit di mana sel-sel membelah secara abnormal tanpa kontrol
dan dapat menyerang jaringan di sekitarnya. Proses ini disebut
metastasis. Metastasis merupakan penyebab utama kematian akibat
kanker (WHO, 2018).

Kanker adalah istilah umum yang dipakai untuk menunjukkan
neoplasma ganas, dan ada banyak tumor atau neoplasma lain yang
tidak bersifat kanker (Price, 2006). Neoplasma secara harfiah
berarti pertumbuhan baru. Suatu neoplasma, sesuai definisi Wills,
adalah massa abnormal jaringan yang pertumbuhannya berlebihan
dan tidak terkoordinasikan dengan pertumbuhan jaringan normal
serta terus demikian walaupun rangsangan yang memicu
perubahan tersebut telah berhenti (Kumar et al., 2007). Istilah
tumor kurang lebih merupakan sinonim dari istilah neoplasma.
Semua istilah tumor diartikan secara sederhana sebagai
pembengkakan atau Universitas Sumatera Utara gumpalan, dan
kadang-kadang istilah tumor sejati dipakai untuk membedakan
neoplasma dengan gumpalan lainnya. Neoplasma dapat dibedakan
berdasarkan sifat-sifatnya; ada yang jinak, ada pula yang ganas
(Price, 2006).

2.4.3 Kemoterapi

Kemoterapi adalah salah satu prosedur perawatan yang paling
umum diberikan untuk kanker. Terapi ini mengandalkan
kemampuan dari obat-obat khusus untuk menghancurkan sel-sel
kanker yang menyerang tubuh. Obat tesebut bekerja dengan
memperlambat maupun menghentikan pertumbuhan sel kanker.
Kemoterapi adalah penggunaan antipreparat antineoplastik sebagai
upaya untuk membunuh sel-sel tumor dengan mengganggu fungsi
dan reproduksi selular. Kemoterapi merupakan salah satu
modalitas pengobatan pada kanker secara sistemik yang sering
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dipilih terutama untuk mengatasi kanker stadium lanjut, lokal
maupun metastatis (Desen, 2008). Kemoterapi sangat penting dan
bermanfaat karena bersifat sistemik membunuh sel-sel kanker
dengan cara melalui infus (Otto, 2003). Tujuan dari kemoterapi
adalah penyembuhan, pengontrolan, dan paliatif harus realistik,
karena tujuan tersebut akan menetapkan medikasi yang digunakan
dan keagresifan rencana pengobatan. Obat kemoterapi secara
umum disebut sitostatika, efeknya adalah membunuh atau
menghambat semua sel yang sedang aktif membelah diri
(Smeltzer, 2002). Menurut (Gale, 2000) Obat kemoterapi dapat
diberikan dengan melalui topikal, oral, intravena, intramuskular,
subkutan, arteri, intratekal. Pemberian biasanya tergantung pada
tipe oat dosis yang dibutuhkan, jenis, lokasi dan luasnya tumor
yang diobati.

Efek samping daari kemoterapi meliputi anemia,
trombositopenia, leucopenia, neutropenia, mual dan muntah,
alopesia (rambut rontok), stomatitis, reaksialergi, neurotoksik dan
ekstravasi. Efek samping kemoterapi dapat terjadi akut dan jangka
panjang. Efek samping akut dapat terjadi beberapa jam sampai
beberapa minggu setelah pemberian kemoterapi, berupa
mielosupresi, mual, muntah, alopesia, mukositis orointestinal,
kelainan fungsi hati, alergi serta ulserasi lokal. Tingkat kerusakan
organ akibat efek samping kemoterapi berbeda pada tiap individu
tergantung berbagai faktor antara lain jenis dan dosis kemoterapi
yang dipakai, jangka waktu pemberian, faktor individu seperti ras,
status gizi, keadaan organ tempat detoksikasi, dan ekskresi obat
tersebut.

2.4.4 5-Fluorouracil (5-FU)

5-Fluorouracil (5-FU) merupakan agen kemoterapi utama
yang digunakan untuk terapi kanker kolon. 5-FU adalah
antimetabolit yang bekerja secara antagonis dengan timin terhadap
aktivitas enzim timidilat sintetase (TS). 5-FU merupakan prodrug,
metabolisme 5-FU menghasilkan fluoridin-5-trifosfat (FUTP)
yang bergabung ke dalam RNA dan mempengaruhi fungsinya, dan
fluorodeoksiuridilat (FdAUMP) yang menghambat replikasi DNA
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(Longley & Johnston, 2007). Efek samping dari 5-FU yang
ditemukan pada pasien antara lain neutropenia, stomatitis, diare,
dan hand-food syndrome. Masing-masing efek ini terkait dengan
metode pemberian yang diterapkan pada pasien (Meyerhardt &
Mayer, 2005). Pada kasus yang efek samping 5-FU yang paling
parah adalah kardiotoksisitas meskipun hal ini jarang
ditemui (Thomas et al., 2004). Dibandingkan dengan agen
kemoterapi yang lain, 5-FU memiliki selektivitas yang tinggi pada
aktivitas TS dan efek samping yang ditimbulkan relatif lebih
ringan. Meskipun demikian, efektivitas 5-FU sebagai agen
kemoterapi baru mencapai 15% sehingga diperlukan
pengembangan agen kokemoterapi untuk meningkatkan efektivitas
terapi dengan 5-FU (Meyerhardt & Mayer, 2005).

2.4.5 White Blood Cells (WBC)

White Blood Cells biasa disebut Leukosit atau White
Corpuscle, merupakan sel darah putih yang diproduksi oleh
jaringan hemopoetik untuk jenis bergranula (polimorfonuklear)
dan jaringan limpatik untuk jenis tak bergranula (mononuklear),
berfungsi dalam sistem pertahanan tubuh terhadap infeksi
(Sutedjo, 2006). Leukosit paling sedikit dalam tubuh jumlahnya
sekitar 4.000-11,000/mm?. Berfungsi untuk melindungi tubuh dari
infeksi. Karena itu, jumlah leukosit tersebut berubah-ubah dari
waktu ke waktu, sesuai dengan jumlah benda asing yang dihadapi
dalam batas-batas yang masih dapat ditoleransi tubuh tanpa
menimbulkan gangguan fungsi (Sadikin, 2002). Meskipun leukosit
merupakan sel darah, tapi fungsi leukosit lebih banyak dilakukan
di dalam jaringan. Leukosit hanya bersifat sementara mengikuti
aliran darah ke seluruh tubuh. Apabila terjadi peradangan pada
jaringan tubuh leukosit akan pindah menuju jaringan yang
mengalami radang dengan cara menembus dinding kapiler
(Kiswari,2014).

2.4.6 Neutrophil

Neutrophil dalah bagian sel darah putih dari
kelompok granulosit. Neutrophil berukuran sekitar 14 um,
granulanya berbentuk butiran halus tipis dengan sifat netral
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sehingga terjadi percampuran warna asam (eosin) dan warna basa
(metilen biru), sedang pada granula menghasilkan warna ungu atau
merah muda yang samar (Nugraha 2015). Neutrophil berfungsi
sebagai garis pertahanan tubuh terhadap zat asing terutama
terhadap bakteri. Bersifat fagosit dan dapat masuk ke dalam
jaringan yang terinfeksi. Sirkulasi neutrophil dalam darah yaitu
sekitar 10 jam dan dapat hidup selama 1-4 hari pada saat berada
dalam jaringan ekstravaskuler. Neutrophil adalah jenis sel leukosit
yang paling banyak yaitu sekitar 50-70% diantara sel leukosit yang
lain. Ada dua macam netrofil yaitu neutrophil batang (stab) dan
neutrophil segmen (polimorfonuklear) (Kiswari,2014).

Jumlah neutrophil yang rendah biasa disebut sebagai
neutropenia. neutropenia merupakan salah satu efek samping dari
kemoterapi yang disebabkan oleh supresi hematopoesis yang
menyebabkan neutropenia ditambah dengan faktor pencetus lain
seperti infeksi. Neutropenia didefinisikan sebagai hitung absolut
neutrophil kurang dari 500/mm? dan dibagi menjadi 4 stadium
menurut jumlah hitung absolutnya (Sharma & Lokeshwar, 2005).
Penyebab neutropenia bermacam-macam. Neutropenia bisa terjadi
akibat infeksi, obat-obatan, radioterapi, kemoterapi, hipersplenism,
penggantian sumsum tulang, anemia, kegagalan sumsum tulang,
anemia hipoplastik, defisiensi nutrisi, vitamin B12 dan defisiensi
folat, serta neutropenia siklik yang merupakan salah satu penyakit
periodik dengan infeksi berulang oleh karena adanya ritme di
dalam tubuh akibat perubahan siklik dalam produksi dan
pengeluaran neutrophil di sumsum tulang (Cameron, 2009)
Neutropenia selektif dapat terjadi setelah terapi dengan sejumlah
besar obat. Sebagian besar obat tersebut merusak prekursor
sumsum tulang sehingga menghambat replikasi normal sel-sel di
sumsum tulang dengan akibat neutropenia, trombositopenia, atau
anemia (Sharma & Lokeshwar, 2005). Kemoterapi kanker dengan
obat siklofosfamid, nitrogen mustard, methrotrexate, sitarabin, dan
banyak lainnya dilaporkan sebagai penyebab neutropenia pada
hampir 90% kasus.3 Dalam kemoterapi menggunakan obat-obat
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tersebut, terjadi penurunan hematopoesis oleh karena supresi
myeloid (Heather & Gerald, 2008).

2.4.7 Indeks Massa Tubuh (IMT)

Indeks Massa Tubuh (IMT) atau Body Mass Indeks (BMI)
adalah perbandingan (rasio) berat badan/tinggi badan yang sering
digunakan untuk menilai berat badan orang dewasa, untuk
mengetahui apakah berat badannya tergolong kurang, normal,
lebih atau obese. IMT adalah berat badan dalam kilogram dibagi
dengan tinggi badan kuadrat dalam meter. Rumus perhitungan
Indeks Massa Tubuh dapati dilihat pada persamaan (2.45) sebagai
berikut.

BB (Kg)

M = 5 m) x TB(m)

(2.45)

dimana,
IMT = Indeks Massa Tubuh
BB = Berat Badan
TB = Tinggi Badan
Menurut WHO (2007), IMT dikategorikan dengan hasil
yang dapat dilihat pada Tabel 2.2 Sebagai berikut
Tabel 2.2 Klasifikas IMT
Indeks massa tubuh  Kategori IMT
<18,5 Berat badan kurang
18,5-24,9 Normal
25,0-29,9 Berat badan lebih
30,0-39,9 Obesitas
>40 Sangat obesitas




BAB IlI
METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Sumber Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data
sekunder yang diperoleh dari penelitian yang dilakukan oleh
Tamoki (2017). Data tersebut merupakan data pasien yang
menjalani  kemoterapi berbasis 5-FU dari specialist of
gastrointestinal surgery di Nippon Medical School (Universitas
swasta di Tokyo, Jepang). Pada data tersebut, studi klinis dilakukan
terhadap 28 pasien yang menjalani kemoterapi dengan 5-FU.
Setelah melakukan kemoterapi pada tubuh pasien dipasangkan
activity meter untuk mengukur jumlah langkah kaki pasien dan jam
tidur tidak nyenyak pasien yang digunakan sebagai variabel dalam
penelitian ini.
3.2 Variabel Penelitian

Variabel yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari dua
variabel, yaitu variabel respon (Y) dan variabel prediktor (X).
Dalam melakukan analisis regresi multivariat digunakan 3 variabel
respon yaitu variabel Y1, Y2 dan Ys. Sedangkan pada analisis
regresi logistik biner menggunakan 1 variabel respon yaitu Y .
Pada penelitian ini untuk analisis regresi multivariat dan regresi
logistik akan digunakan variabel prediktor yang sama. Variabel
respon yang digunakan pada penelitian ini akan ditampilkan pada

Tabel 3.1 sebagai berikut.
Tabel 3.1 Variabel Respon Penelitian

Variabel Deskripsi Jenis
data
Y1  White Blood Cells  Perubahan Jumlah White Rasio
(WBC) Blood Cells (WBC)
(sel/ul)
Y: Neutrophil Perubahan Neutrophil Rasio
dalam WBC (sel/ul)
Yz  Rata-rata Jamtidur  Rata-rata jam tidur tidak Rasio
tidak nyenyak nyenyak pasien selama 14
(Shalow Sllep) hari setelah melakukan

kemoterapi (menit/hari)
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Tabel 3.1 Variabel Respon Penelitian (lanjutan)

Variabel Deskripsi Jenis
data
Y, TotalWBC 0= Jumlah WBC setelah Nominal
Count kemoterapi menurun

1 = Jumlah WBC setelah
kemoterapi meningkat
Variabel prediktor yang digunakan pada penelitian ini
ditunjukkan pada Tabel 3.2 sebagai berikut.
Tabel 3.2 Variabel Prediktor Penelitian

Variabel Deskripsi Jenis data
X1 Jenis Kelamin 0 = Laki-laki Nominal
1 = Perempuan
Xz Umur Umur pasien (tahun) Rasio
Xs  Indeks Massa Tubuh  Perbandingan berat Nominal
badan/tinggi badan
1=IMT<18,5

2 =IMT 18,5-24,9
3 =IMT 25,0-29,9

4 = IMT 30-39,9
5= IMT>40
X4  Rata-rata Jumlah Rata-rata jumlah langkah Rasio
Langkah Kaki kaki pasien selama 14 hari

setelah melakukan
kemoterapi (langkah/hari)

Xs 5-FU1 Dosis senyawa anti kanker Rasio
5-FU 1 yang digunakan
untuk kemoterapi

Xe 5-FU2 Dosis senyawa ant kanker Rasio
5-FU 2 yang digunakan
untuk kemoterapi

X7 LV (levamisole) Dosis senyawa Levamisole Rasio

Xg  L-OHP (Oxaliplatin)  Dosis senyawa L-OHP Rasio
(Oxaliplatin)

Xo  IRI (Irinotecan) Dosis senyawa IRI Rasio
(Irinotecan)

Xio B (Bevacizumab) Dosis senyawa B Rasio

(Bevacizumab)
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Variabel

Deskripsi

Jenis data

Xi11  C (Capecitabine)

Dosis senyawa C

(Capecetabine)

Rasio

X1z P (Panitumumab)

Dosis senyawa P

(Panitumumab)

Rasio

3.3 Struktur Data

Struktur data yang akan dianalisis menggunakan regresi

multivariat ditunjukkan pada Tabel 3.3 sebagai berikut.
Tabel 3.3 Struktur Data Regresi Multivariat

Observasi Respon Prediktor
Y1 Y, Y3 X1 X2 Xi2
1 Y11 Y21 Y31 X11 X21 X121
2 Y12 Y22 Y32 X12 X22 X122
3 Y13 Y23 Y33 X13 X23 X123
28 Y128 Yo2s  Yazs  Yiog  Yoos Y1228

Struktur data yang akan dianalisis menggunakan regresi

logistik biner ditunjukkan pada Tabel 3.4 sebagai berikut.
Tabel 3.4 Struktur Data Regresi Logistik Biner

. Respon Prediktor
Observas
: Y4 X1 Xz X12
1 Ya1 X11 Xa1 Xs.1
2 Ya.2 X12 Xo2 Xs2
3 Ya3 X13 X23 Xs3
28 Y408 Y128 Y228 Y12.28

3.4 Langkah Peneliti

an

Langkah-langkah analisis yang akan dilakukan berdasarkan

dengan tujuan pada penelitian ini adalah sebagai berikut.

1. Eksplorasi data dan mendeskripsikan faktor-faktor yang
diduga mempengaruhi keberhasilan pengobatan kemoterapi
menggunakan senyawa 5-FU

2. Melakukan analisis regresi multivariat untuk mengetahui

keberhasilan pada

faktor-faktor yang mempengaruhi



38

a.

3.

a.

kemoterapi. Pada pengujian multivariat, variabel response
yang digunakan adalah perubahan jumlah WBC (Y1),
perubahan jumlah Neuthrophil (Y2) dan rata-rata jam tidur
tidak nyenyak (Y3), degan langkah-langkah sebagai berikut.
Melakukan pengujian dependensi antar variabel respon
dengan menggunakan Bartlett’s Test. Jika terbukti variabel
respon berkorelasi maka analisis dapat dilanjutkan pada
tahap selanjutnya dengan metode regresi multivariat.
Melakukan pengujian berditribusi normal multivariat pada
semua variabel respon.
Melakukan pembentukkan estimasi parameter model regresi
multivariat
Melakukan pengujian signifikansi parameter model,
meliputi pengujian signifikansi parameter model regresi
multivariat secara serentak dan parsial.
Melakukan pengujian asumsi residual I1IDN secara
multivariat.
Menghitung nilai ukuran kebaikan model antar variabel
respon dan variabel prediktor.
Mendapatkan model persamaan regresi multivariat untuk
mengukur faktor-faktor yang mempengaruhi keberhasilan
kemoterapi .
Melakukan analisis regresi secara univariat menggunakan
regresi linear berganda untuk mengetahui faktor-faktor yang
mempengaruhi  masing-masing variabel respon Vyaitu,
perubahan White Blood Cells (Y1), perubahan Neuthrophil
(Y2) dan rata-rata jam tidur tidak nyenyak (Y3), degan
langkah-langkah sebagai berikut.
Melakukan estimasi parameter regresi linear berganda
dengan metode Stepwise pada masing-masing variabel
respon
Melakukan pengujian sigifikansi parameter secara serentak
pada masing-masing variabel respon
Melakukan pengujian signifikansi parameter secara parsial
pada masing-masing variabel respon
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d. Pengujian residual regresi identik, independen, berdistribusi
normal (IIDN) dan uji multikolinearitas pada masing-
masing variabel respon.

4. Melakukan analisis regresi logistik biner, dimana variabel
respon yang digunakan berupa perubahan total white blood
cells count pasien setelah melakukan kemoterapi. Nilai total
white blood cells count count dikategorikan menjadi dua yaitu
perubahan jumlah WBC bertambah dan perubahan jumlah
WBC berkurang. Langkah-langkah melakukan analisis
regresi logistik biner adalah sebagai berikut.

a. Melakukan uji independensi antara variabel respon (Y) dan
variabel prediktor (X) untuk mengetahui hubungan antara
variabel respon () dan variabel prediktor (X)

b. Melakukan estimasi Parameter model regresi logistik

c. Melakukan uji signifikansi parameter secara serentak dan
parsial

d. Memilih model terbaik menggunakan metode Bacward
Stepwise (Wald). Kemudian menginterpretasikan model
yang diperoleh berdasarkan oods ratio dan nilai peluang dari
regresi logistik

e. Menghitung nilai akurasi dari hasil klasifikasi model untuk
mengetahui  seberapa besar observasi secara tepat
diklasifikasikan

5. Menarik kesimpulan dan saran dari hasil analsis untuk
masing-masing metode
Berdasarkan langkah-langkah penelitian yang akan dilakukan

dan penjelasan sebelumnya, pada penelitian ini akan menggunakan
tiga diagram alir. Diagram alir untuk analisis regresi multivariat
dapat dilihat pada Gambar 3.1 dan diagram alir untuk untuk
analsisis regresi logistik biner dapat dilihat pada gambar 3.2
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Data Regresi Multivariat

Uji Korelasi
Variabel Respon

Regresi Linear
Berganda

Penanganan
Asumsi

Tidak

Uji Asumsi [IDN
pada Residual

>]| Regresi Multivariat

Tidak

Uji Normal Multivariat
Variabel Respon

| Estimasi Parameter I:

.

| Pemilihan Model Terbaik
[

Parameter

v

Uji Signifikansi

Interpretasi Model dan Menarik Kesimpulan

Gambar 3.1 Diagram Alir Regresi Multivariat
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Data Regresi Logistik

v

Menguji Independsi

:

Melakukan Estimasi
Parameter

y

Melakukan Uji Signifikansi

:

Memilih Model Terbaik

|

Menginterpretasikan Model

:

Menghitung Ketepatan
Klasifikasi Model

v

Menarik Kesimpulan

Gambar 3.2 Diagram Alir Regresi Logistik Biner
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(Halaman ini sengaja dikosongkan)



BAB IV
ANALISIS DAN PEMBAHASAN

Pada bab ini dibahas mengenai hasil analisis dan pembahasan
berdasarkan pengolahan data yang telah dilakukan. Analisis yang
dilakukan meliputi statistika deskriptif untuk menggambarkan
karakteristik kasus kemoterapi kanker serta analisis regresi
multivariat dan regresi logistik biner untuk mengetahui faktor-
faktor yang mempengaruhi keberhasilan kemoterapi kanker.

4.1 Karakteristik Data Pasien Kemoterapi Kanker

Karakteristik data pasien kemoterapi kanker perlu dikaji untuk
memperoleh informasi secara umum tentang variabel yang
digunakan dalam penelitian, diharapkan informasi tersebut dapat
mempermudah  untuk  mengetahui  faktor-faktor  yang
mempengaruhi keberhasilan kemoterapi kanker.

Tabel 4.1 merupakan deskripsi data untuk variabel respon
yang digunakan pada analisis regresi multivariat. Dimana variabel
respon yang digunakan pada analisis regresi multivariat digunakan
tiga variabel respon yaitu variabel perubahan White Blood Cells (Y1),
perubahan Neutrophil (YY2) dan rata-rata jam tidur tidak nyenyak

pasien (Y3).
Tabel 4.1 Statistika Deskriptif Variabel Respon
Variabel Rata- Standar Minimum  Maksimum
rata Deviasi
v Meningkat 869,00 528,00 100,00 2000,00
Menurun -933,00 600,00 -2200,00 -100,00
Y2 Meningkat 730,00 401,00 148,00 1210,00
Menurun -698,20 420,60 -1479,30 -39,40
Y3 224,10 74,20 104,50 346,90

Tabel 4.1 menjelaskan bahwa rata-rata perubahan White
Blood Cells pada pasien penderita kanker setelah melakukan
kemoterapi cenderung mengalami penurunan sebesar 933 sel/pl
dan rata-rata yang cenderung mengalami peningkatan sebesar 869
sel/ul, dengan standar deviasi masing masingnya adalah 600 sel/pl
dan 528 sel/ul. Hal yang sama juga terjadi pada perubahan
neutrophil setelah melakukan kemoterapi yang rata-rata megalami
penurunan sebesar -698,2 sel/ul dan peningkatan sebesar 730 sel/ul
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dengan standar deviasi masing-masingnya 420,6 sel/ul dan 401
sel/ul. Standar deviasi yang besar menjelaskan bahwa data pada
variabel perubahan WBC dan Neutrophil bersifat heterogen. Pada
data jam tidur tidak nyenyak pasien, rata-rata jam tidur tidak
nyenyak setelah melakukan kemoterapi adalah sebesar 224,1 menit
setiap harinya dengan standar deviasi 74,2.

Selanjutnya pada Tabel 4.2 akan disajikan karakteristik data
untuk variabel preditor yang memiliki skala rasio. Variabel
prediktor yang digunakan meliputi umur (X), rata-rata jumlah
langkah kaki pasien per hari (X4), dosis obat kemoterapi 5-FU 1
(Xs), dosis obat kemoterapi 5-FU 2 (Xe) dan dosis obat kemoterapi

levamisole (X7)
Tabel 4.2 Statistika Deskriptif Variabel Prediktor

Variabel Rata-rata Standar Deviasi Minimum Maximum

X2 64,96 11,06 39,00 84,00
Xq 5333,00 2243,00 1753,00 10726,00
Xs 641,60 80,90 450,00 750,00
Xs 3823,20 480,80 2800,00 4650,00
X7 327,50 31,02 250,00 380,00

Tabel 4.2 menjelaskan bahwa untuk rata-rata pasien yang
melakukan kemoterapi mempunyai umur 64,96 tahun, dengan
standar deviasi 11,06. umur minimum dari pasien kemoterapi
adalah 39 tahun da umur maximum 84 tahun. Pada data pasien 14
hari setelah melakukan kemoterapi, rata-rata jumlah langkah kaki
pasien adalah 5333 langkah perhari. Rata-rata dosis yang
digunakan untuk senyawa kemoterapi kanker 5-FU 1, 5-FU 2 dan
LV masing masingnya adalah 641,6, 3823,2 dan 327,5. Dimana
dosis maximum yang digunakan untuk senyawa kemoterapi kanker
5-FU 1, 5-FU 2 dan LV masing masingnya adalah yaitu sebesar
750, 4650 dan 380. Serta dosis minimum untuk masing-masingnya
adalah 450, 2800, dan 250.

Selanjutnya akan divisualisasikan proporsi untuk variabel
prediktor. Proporsi masing-masing variabel prediktor akan
ditampilkan dalam bentuk pie chart yang digunakan pada
penelitian ini diantaranya, variabel jenis kelamin pasien
kemoterapi (X1), indeks massa tubuh pasien (Xs), serta
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menggunakan atau tidaknya senyawa kanker Oxaliplatin (Xsg),
Irinotecan (Xq), Bevacizumab (Xi), Capecetabine (Xi1) dan
Panitumumab (X1,)

= |_aki-laki

= Perempuan

Gambar 4.1 Proporsi Pasien Kemoterapi Kanker Berdasarkan Jenis Kelamin
Gambar 4.1 menunjukkan bahwa dari data pasien kemoterapi
kanker, jumlah pasien berjenis kelamin laki-laki lebih banyak
daripada pasien perempuan. Pasien berjenis kelamin laki laki
adalah sebanyak 79% dari dari total pasien dan jumlah pasien
kemoterapi kanker yang berjenis kelamin perempuan adalah
sebanyak 21%.

= [MT <18,5

= [MT 18,5-24,9
= [MT 25,0-29,9
= [MT 30-39,9

= [IMT>40

Gambar 4.2 Proporsi Pasien Kemoterapi Kanker Berdasarkan Indeks Massa
Tubuh

Gambar 4.2 menjelaskan bahwa 53% dari pasien yang
melakukan kemoterapi memiliki nilai indeks massa tubuh
18,5-24,9. Sedangkan sisanya, 11 % dari total pasien memiliki
IMT kurang dari 18,5. dan masing-masing 18 % memiliki IMT
sebesar 25,0 - 29,9 dan 30 — 39,9.
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Gambar 4.3 Proporsi Pasien Menggunakan Senyawa Lain Saat Kemoterapi

Keterangan :
(@) : Senyawa Oxaliplatin
(b) : Senyawa Irinotecan
(c) : Senyawa Bevacizumab
(d) : Senyawa Capecitabine
(e) : Senyawa Panitumumab

Gambar 4.3 dapat dilihat bahwa dari total pasien yang
melakukan kemoterapi menggunakan senyawa Oxaliplatin
(L-OHP) 62% diantaranya melakukan kemoterapi menggunakan
senyawa Oxaliplatin (L-OHP), sedangkan 38% diantaranya tidak
menggunakan senyawa Oxaliplatin. Pasien yang melakukan
kemoterapi menggunakan senyawa Irinotecan (IRI) sebanyak 7%
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dari total semua pasien dan 93% diantaranya melakukan
kemoterapi tidak menggunakan senyawa lIrinotecan (IRI),

Jumlah pasien yang tidak menggunakan senyawa B
(Bevacizumab) lebih banyak dibandingkan jumlah pasien yang
melakukan kemoterapi menggunakan senyawa B (Bevacizumab).
Dari seluruh total pasien, 24% dintaranya melakukan kemoterapi
menggunakan senyawa B (Bevacizumab) dan 76% lainnya tidak
menggunakan senyawa B (Bevacizumab) saaat melakukan
kemoterapi kanker. 17% diantara total pasien menggunakan
senyawa Capecetabine pada saat melakukan kemoterapi dan 83%
dari total pasien yang melakukan kemoterapi kanker tidak
menggunakan senyawa Capecitabine pada proses pengobatan
kanker melalui kemoterapi.

Jumlah pasien yang menggunakan senyawa Panitumumab
saat melakukan kemoterapi lebih sedikit dibandingkan jumlah
pasien yang tidak menggunakan senyawa tersebut. Dimana, dari
total keseluruhan pasien, 83% diataranya melakukan kemoterapi
kanker tidak menggunakan senyawa Panitumumab pada proses
pengobatan kanker melalui kemoterapi. Sedangkan 17% diantara
total pasien menggunakan senyawa Panitumumab.

4.2 Pemodelan Menggunakan Regresi Multivariat

Pada regresi multivariat, sebelum melakukan pemodelan
terlebih dahulu dilihat sebaran data serta pola hubungan linear
antar variabel. serta akan dilihat besar korelasi antar variabel. Pada
scatterplot akan dilihat pola hubungan antar variabel prediktor
yang mempunyai skala rasio dengan masing-masing variabel
prediktor yaitu variabel perubahan nilai total WBC, perubahan
nilai total neutrophil dan rata-rata jam tidur tidak nyenyak pasien
setelah melakukan kemoterapi. Berikut akan disajikan scatterplot
untuk masing masing variabel yang akan disajikan pada Gambar
4.4, Gambar 4.5 dan Gambar 4.6.
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Gambar 4.4 Hubungan Variabel prediktor terhadap Variabel Y1

Gambar 4.4 menjelaskan bahwa pada perubahan WBC

(White Blood Cells) setelah kemoterapi terdapat pola hubungan
berbanding lurus antara variabel umur pasien (X), dosis senyawa
5-Fluorouracil 2 (Xs), dosis senyawa levamisole (X7) terhadap
perubahan WBC. Dimana, apabila masing-masing variabel umur
pasien, dosis senyawa 5-FU 2 atau dosis senyawa LV meningkat
maka perubahan WBC atau sel darah putih juga meningkat.
Sedangkan pada variabel rata-rata jumlah langkah kaki (X.) dan
senyawa 5-Fluorouracil 1 (Xs) memiliki pola hubungan yang
berbanding terbalik dengan perubahan WBC. Dimana, apabila
jumlah langkah kaki atau 5-FU 1 meningkat maka perubahan sel
darah putih menurun. Selain itu, dapat dilihat pula bahwa data
cenderung menyebar dan tidak membentuk pola tertentu seperti
lingkaran atau kurva, sehingga dapat dikatakan bahwa data linear.
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Gambar 4.5 Hubungan Variabel Prediktor terhadap Variabel Y2
Pola hubungan antara masing-masing variabel prediktor

terhadap perubahan neutrophil setelah melakukan kemoterapi
dapat dilihat pada Gambar 4.9. Perubahan Neutrophil setelah
melakukan kemoterapi memiliki pola hubungan berbanding lurus
antara variabel umur pasien (Xz), 5-Fluorouracil 2 (Xg), dan dosis
senyawa levamisole (X7). Dimana, apabila umur pasien, dosis
senyawa 5-FU 2 atau dosis senyawa LV meningkat maka
perubahan neutrophil juga meningkat. Sedangkan pada variabel
rata-rata jumlah langkah kaki (X4) dan dosis 5-Fluorouracil 1 (Xs)
memiliki pola hubungan yang berbanding terbalik dengan
perubahan neutrophil. Dimana, apabila jumlah langkah kaki dan
dosis senyawa 5-Fluorouracil 1 bertambah maka perubahan
neutrophil akan menurun. Terlihat juga bahwa data cenderung
menyebar dan tidak membentuk pola tertentu sehingga dapat
disimpulkan pula bahwa data linear.
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Gambar 4.6 Hubungan Variabel prediktor terhadap Variabel Y3

Gambar 4.6 melihatkan pola hubungan antara lima
variabel prediktor dengan jam tidur tidak nyenyak pasien. Secara
visual dapat dilihat bahwa umur pasien (X), rata-rata jumlah
langkah kaki (X), dosis senyawa 5- Fluorouracil 2 (Xs) dan dosis
senyawa levamisole (X7;) yang digunakan dalam kemoterapi,
memiliki pola hubungan yang berbanding lurus dengan jam tidur
tidak nyenyak pada pasien. Dimana apabila bahwa variabel
tersebut mengalami peningkatan, maka jam tidur tidak nyenyak
pada pasien juga meningkat. Selain itu, penyebaran data yang tidak
merata pada Gambar 4.10 membuktikan bahwa data tidak linear.

Selain menggunakan scatterplot, untuk melihat pola
hubungan antar variabel dapat dilihat menggunakan nilai korelasi
antar variabel respon dan variabel prediktor yang bersifat numerik.
Korelasi antar variabel dapat dilihat pada Tabel 4.3.
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Tabel 4.3 Korelasi Antar Variabel

Y1 Y2 Ys Xo Xa Xs
Y2 0,884
Ys 0,154 0,163
X2 0,07 0,205 0,206
Xa -0,06 -0,066 0,232 -0,327
Xs -0,061 -0,012 0,001 -0,046 -0,224
Xe 0,045 0,088 0,077 0,041 -0,153 0,922
X7 0,088 0,181 0,134 0,099 -0,254 0,776
Xs 0,245 0,351 0,184 0,132 0,027 0,352
Xo -0,33 -0,286 -0,035 -0,025 0,127 0,047
Xwo -0,185 -0,243 0,12 -0,27 -0,047 0,184
Xu -0,019 -0,139 -0,245 -0,372 0,098 0,221
X 0,104 0,173 -0,312 0,324 -0,478 0,086

Tabel 4.3 Korelasi Antar Variabel (lanjutan)
Xe X7 Xs Xo X10 X1
X7 0,773
Xs 04444 0,31
X9 0,045 0,114 -0,364
X1 0,158 0,324 -0,322 0,415
X1 0,196 0,024 0,08 -0,128 -0,263
X1 0,086 0,142 -0,223 -0,126 -0,258 -0,209

Nilai koefisien korelasi antar variabel dapat dilihat pada Tabel
4.3 vyaitu dapat dilihat bahwa semakin tinggi nilai yang
ditunjukkan, maka semakin besar korelasi atau hubungan antar
variabel. Dimana, apabila nilai korelasi bernilai negatif
menunjukkan hubungan berbanding terbalik antar variabel,
sedangkan nilai positif menunjukkan hubungan berbanding lurus
antar variabel.
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Pada variabel prediktor yang bersifat kategorik, untuk melihat
perbedaan pengaruh antar kategorik variabel dengan variabel
respon dapat dilihat menggunakan boxplot. Perbedaan pengaruh
antara kategorik variabel prediktor akan terhadap masing-masing
variabel respon yang digunakan dapat dilihat dari boxplot
berdasarkan masing-masing kategorik variabel prediktor. Berikut
merupakan boxplot tiap variabel prediktor yang bersifat kategorik
dengan masing masing variabel respon pada Gambar 4.7 dan
Gambar 4.8.
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Gambar 4.7 Varibael Respon Berdasarkan Jenis Kelamin

Pasien berjenis kelamin laki-laki (1) dan perempuan (2) tidak
memberikan efek yang berbeda terhadap perubahan White Blood
Cells, Neutrophil serta rata-rata jam tidur tidak nyenyak pasien
setelah melakukan kemoterapi. Hal tersebut terlihat pada Gambar
4.7, dari bentuk boxplot antara kategorik 0 (pasien berjenis kelamin
perempuan) dan 1 (pasien berjenis kelamin laki-laki) memiliki
perpotongan atau pesrsebaran data yang sama anta kategorik 0 dan
1 pada ketiga variabel respon .
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Gambar 4.8 Variabel Respon Berdasarkan Indeks Massa Tubuh

Gambar 4.8 menunjukkan bahwa pada Gambar (a) dan
Gambar (b) terdapat persebaran data yang berbeda antar kategorik
1 dan kategorik 3 atau tidak terjadi perpotongan antara Boxplot
kategorik 1 dan kategorik 3. Sehingga dapat disimpulkan bahwa
indeks massa tubuh pasien memberikan efek yang berbeda
terhadap perubahan total WBC dan perubahan neutrophil.
Sedangkan pada Gambar (c) pada boxplot ke empat kategorik
terjadi perpotongan atau persebaran data cenderung terlihat sama,
sehingga dapat disimpulkan bahwa indeks massa tubuh pasien
memberikan efek yang berbeda pada tiap kategoriknya terhadap
rata-rata jam tidur tidak nyenyak pasien.
4.2.1 Pengujian Dependensi Antar Variabel Respon

Pengujian yang sesuai untuk mengetahui kebebasan antar
variabel respon dapat dilakukan dengan menggunakan uji Barlett
Sphericity. Dengan hipotesis sebagai berikut :
Ho : p = I (matriks korelasi sama dengan matriks identitas atau data
indepeneden)
H: : p= 1 (matriks korelasi tidak sama dengan matriks identitas atau
data dependen)
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Pengujian dilakukan dengan membandingkan nilai 2

dengan y?,
a;=q(L

yang merupakan daerah kritis. Keputusan Hg
)

ditolak jika Zﬁitung >, yang berarti antar variabel respon
GJEQ(PQ)
bersifat dependent. Nilai g merupakan jumlah variabel respon dan
In|R| merupakan determinan matrik korelasi dari masing-masing
variabel respon.
Dari hasil perhitungan berdasarkan Persamaan (2.3) diperoleh

nilai Zﬁitung sebesar 38,892 dengan nilai p-value sebesar 0,00.

Dengan nilai tabel kritis yaitu ){505;3sebesar 7,815, maka dapat

diambil  keputusan bahwa Ho ditolak karena nilai

Xiwng > X1 atau nilai p-value lebih kecil dari nilai
a;EQ(l_q)

signifikansi (a) 0,05 . Sehingga dapat disimpulkan bahwa antara
variabel respon saling berkorelasi atau dependent dengan taraf
signifikansi 5%.
4.2.2 Pengujian Normal Multivariat

Normal multivariat pada variabel respon dilakukan dengan
koefisien korelasi plot chi-square. Berikut merupakan qg plot yang
didapatkan dari variabel respon yang digunakan.

Gambar 4.9 QQ-plot Variabel Respon
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Gambar 4.9 menunjukkan sebaran data cenderung
menyerupai garis lurus atau linear jadi dapat disimpulkan bahwa
data berdistribusi normal multivariat. Kesimpulan diperkuat
dengan  hasil  perhitungan yang didapatkan  proporsi

1 . .
d? < sz ((n—ng/nj sebesar 46,45% atau nilai proporsi

mendekati 50%. Dari nilai proporsi juga dapat disimpulkan bahwa
variabel respon mengikuti distribusi normal multivarat.

4.2.3 Estimasi Parameter
Setelah dilakukan uji kebebasan antar variabel respon, deteksi

multikolinearitas dan asumsi variabel respon berdistribusi normal

multivariat, didapatkan hasil bahwa variabel respon telah
memenuhi asumsi  dependentt dan berdistribusi normal
multivariat.. Kemudian dilakukan estimasi parameter untuk
mendapatkan model persamaan regresi multivariat. Dalam analisis
regresi multivariat ditentukan estimasi parameter regresi dengan

menggunakan rumus persamaan (2.12).

Berikut ini merupakan model persamaan regresi multivariat
yang terbentuk.

Y, = 2026,273 + 345,73 X1 o — 10,27 X, — 1424,95 X3 ; -408,95
X3 2+ 987,962 X3 3+ 0,03 X4 — 8,61 X5 + 0,53 X + 6,78 X7
+0,32 Xg—2,81 Xg— 1,72 X10— 0,42 X11 + 0,416 X1»

Y, = 1858,73 — 157,06 X1 o — 4,79 X, — 1105,42 X3 ; — 389,42
X3 2+ 722,10 X3 3+ 0,49 X4 — 3,20 X5 -0,36 Xs+ 4,48 X7 +
3,47 Xg— 0,85 Xg— 1,00 X10— 0,59 X1 + 1,14 X1

Y3 = 164,79 — 49,09 X3 o + 2,30 X2 — 96,16 X3 1 — 82,51 X3, —
31,86 X3_3 +0.01 X4—0.14 X5 + 0,01X5+ 0,04 X7— 0,04 Xsg
—0,15 Xg + 0,02 X130 — 0,06 X11 — 0,22 X1»

4.2.4 Pengujian Signifikansi Serentak Secara Multivariat

Pengujian signifikan serentak dilakukan secara multivariat
dan univariat. Secara multivariat dengan menggunakan uji Wilk’s

Lambda sedangkan untuk pengujian secara univariat dengan

menggunakan uji F. Berikut ini hasil pengujian signifikan serentak

secara multivariat dan univariat.
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Pengujian secara serentak dilakukan bertujuan untuk
mengetahui apakah secara keseluruhan parameter signifikan dalam
model. Untuk pengujian signifikansi model dengan menggunakan
uji Wilk’s Lambda. Berikut adalah hipotesis yang digunakan dan
hasil perhitungan yang didapatkan.

Ho: p=p =..=8 =p_=0
0=, 1"

H. :paling sedikit ada satu /3, #0

Statistik Uji: A = ﬂ =0,974
|E+H]|
p-value = 0,96
Pada statistik uji didapatkan bahwa nilai Wilk’s Lambda
adalah sebesar 0,974 dengan p-value 0,96. dimana pada nilai
tersebut dapat diambil keputusan gagal tolak Ho dan dapat
disimpulkan bahwa pada pengujian secara serentak multivariat
tidak terdapat variabel yang signifikan terhadap model persamaan
karena pada hasil perhitungan nilai p-value > taraf signifikansi (o)
yaitu sebesar 0,05.
4.2.5 Pengujian Signifikansi Parsial Secara Multivariat
Setelah dilakukukan pengujian signifikansi secara serentak
kemudian dilakukan pengujian signifikansi secara parsial yang
bertujuan untuk melihat pengaruh signifikan masing-masing
variabel prediktor terhadap variabel respon. Pengujian signifikan
parsial dilakukan secara multivariat dengan menggunakan uji
Wilk’s Lambda dengan hipotesis sebagai berikut:

H,: =0, [=12,..12
H:B #0

E
Statistik Uji : A= L
[E+H|
Dengan menggunakan statistik uji nilai Wilk’s Lambda didapatkan
hasil perhitungan Wilk ’s Lambda yang dapat dilihat pada Tabel 4.4
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Tabel 4.4 Pengujian Signifikansi Parsial Secara Multivariat

Variabel Apyng  p-value Keputusan

X, Yenis Kelamin 0,862 0,637  Gagal Tolak Ho
(perempuan)

Xo  Umur 0,892 0,725 Gagal Tolak Ho

X3 1 Indeks Massa Tubuh (1) 0,759 0,367 Gagal Tolak Hg

X3 2 Indeks Massa Tubuh (2) 0,765 0,380 Gagal Tolak Ho

Xs 3 Indeks Massa Tubuh (3) 0,906 0,768 Gagal Tolak Ho
Rata-rata Jumlah

Xa Langkah Kaki 0,884 0,702 Gagal Tolak Ho
Xs 5-FU1 0,921 0,815 Gagal Tolak Ho
Xe 5-FU2 0,932 0,849 Gagal Tolak Hg
X7 LV 0,989 0,988 Gagal Tolak Ho
Xg  L-OHP (Oxaliplatin) 0,891 0,724 Gagal Tolak Ho
Xg IRl (Irinotecan) 0,930 0,840 Gagal Tolak Ho
Xio B (Bevacizumab) 0,976 0,963 Gagal Tolak Ho
X11  C (Capecitabine) 0,879 0,686 Gagal Tolak Ho
Xi12 P (Panitumumab) 0,881 0,691 Gagal Tolak Ho

Daerah kritis : Tolak Ho jika Ayjyng <Ay g onpa

Hasil perhitungan yang disajikan pada Tabel 4.4 dapat diambil
keputusan gagal tolak Ho pada taraf signifikansi 5%,. Sehingga
dapat disimpulkan bahwa tidak terdapat variabel prediktor yang
pada model yang berpengaruh signifikan secara multivariat
terhadap perubahan White Blood Cells, perubahan Neutrophil dan
rata-rata jam tidur tidak nyenyak pasien pada taraf signifikansi 5%.

Hasil pengujian signifikansi pada analisis regresi multivariat
didapatkan kesimpulan bahwa tidak terdapat variabel prediktor
yang berpengaruh signifikan terhadap variabel respon. Pola
hubungan antara variabel prediktor terhadap variabel respon susah
untuk diprediksi dikarenakan range antara nilai minimum dan
maksimum dari variabel respon yang teralalu besar. Selanjutnya,
untuk melihat pengaruh variabel prediktor terhadap masing-
masing variabel respon tersebut secara univariat dapat dianalisis
menggunakan metode Regresi Linear berganda.
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4.3 Pemodelan Menggunakan Regresi Linear Berganda

Menggunakan Metode Stepwise

Pemodelan menggunakan regresi linear berganda dilakukan
menggunakan metode stepwise untuk mengetahui variabel
prediktor yang berpengaruh secara univariat terhadap masing-
masing variabel respon. Metode stepwise merupakan salah satu
metode untuk mendapatkan model terbaik dari sebuah analisis
regresi. Secara definisi metode stepwise adalah gabungan antara
metode forward dan backward. Dimana, variabel yang pertama
kali masuk adalah variabel yang korelasinya tertinggi dan
signifikandengan variabel dependentt, variabel yang masuk kedua
adalah variabel yang korelasi parsialnya tertinggi dan masih
signifikan, setelah variabel tertentu masuk ke dalam model maka
variabel lain yang ada di dalam model dievaluasi, jika ada variabel
yang tidak signifikan maka variabel tersebut dikeluarkan.
4.3.1 Model Regresi Linear Berganda pada Perubahan WBC

Pemodelan pada variabel perubahan White Blood Cells setelah
melakukan kemoterapi didapatkan tabel ANOVA vyang

ditunjukkan pada Tabel 4.5.
Tabel 4.5 Analysis of Variance (ANOVA) Variabel Y1

Source DF SS MS F P
Regression 5 14127419 2825484 3,68 0,014
Error 22 16882224 767374
Total 27 31009643

Tabel 4.5 merupakan hasil Analysis of Variance (ANOVA)
yang memberikan hasil bahwa dengan taraf signifikansi (o) sebesar
0,05 didapatkan p-value kurang dari taraf signifikansi. Sehingga
dapat disimpulkan bahwa minimal ada satu variabel yang
berpengaruh signifikan terhadap perubahan White Blood Cells
setelah melakukan kemoterapi.

Setelah mengetahui bahwa terdapat minimal satu variabel
yang berpengaruh signifikan terhadap perubahan White Blood
Cells setelah melakukan kemoterapi, kemudian dilakukan
pengujian parsial untuk mengetahui variabel mana saja yang
berpengaruh signifikan terhadap perubahan White Blood Cells
setelah melakukan kemoterapi.
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Tabel 4.6 Estimasi dan Pengujian Parameter Model Regresi Linear Y1
Prediktor Coef SE T P VIF
Constant 2079 1515 1,37 0,184

Xs -5,47 248 -220 0,038 1,42
X32 1185 571 2,07 0,060 2,96
X33 2669 732 3,65 0,001 2,87
X34 1663 675 2,46 0,022 244
Xo -4,12 269 -153 0,139 1,09

Tabel 4.6 menjelaskan bahwa nilai VIF tidak ada yang
melebihi 10. Hal ini menunjukkan bahwa pada model regresi
menggunakan metode stepwise tidak terdapat multikolinearitas
antara variabel prediktor yang dimasukkan kedalam model.

Kemudian pada pengujian signifikansi variabel dengan taraf
signifikansi (o) sebesar 0,05 didapatkan bahwa terdapat dua
variabel respon yang berpengaruh sigifikan terhadap perubahan
White Blood Cells setelah melakukan kemoterapi yaitu dosis
senyawa 5-FU 1 dan Indeks Massa Tubuh pasien. Sedangkan
variabel dosis senyawa IRI (Irinotecan) berpengaruh signifikan
terhadap perubahan White Blood Cells setelah melakukan
kemoterapi pada taraf signifikansi sebesar 0,2.

Persamaan regresi linear untuk mengetahui pengaruh variabel
prediktor terhadap perubahan WBC setelah melakukan kemoterapi
sebagai berikut.

Y,= 2079 + 1185X3 » + 2669 X3 3 + 1663 X3 4- 5,47 X5 - 4,12 Xg

Variabel Indeks Massa Tubuh Pasien Merupakan variabel
yang bersifat kategorik, sehingga dari model tersebut dapat
dibentuk model regresi linear untuk masing masing kategorik
Indeks Massa Tubuh Pasien yang ditunjukkan pada Tabel 4.7.

Tabel 4.7 Persamaan regresi linear Y1
IMT Persamaan

1 Y,= 2079-547 Xs - 4,12 X9
2 V= 3264-547X5-412 X
3 Vi= 4748-547 Xs-4,12 X9
4 V= 3741-547 Xs-4,12 Xo
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Keterangan :
Xs = dosis senyawa 5 FU-1
Xo = dosis senyawa Irinotecan

Tabel 4.7 Menjelaskan bahwa Jika pasien memiliki Indeks
Massa Tubuh <18,5 (IMT=1) maka perubahan White Blood Cells
pada pasien dapat dimodelkan sebagai dengan persamaan Y; =
2079 -547 Xs -4,12 Xo. Yang artinya bahwa Perubahan WBC
dipengaruhi oleh dosis 5 FU 1 yang apabila dosis ditambahkan 1
satuan, maka akan meyebabkan penurunan pada WBC pasien
sebesar 5,47 dan dosis irinotecan yang apabila dosis senyawa
irinotecan ditambahkan 1 satuan, maka akan meyebabkan
penurunan pada WBC pasien sebesar 4,12 sel/ul dengan nilai
konstan 2079. Begitu juga pengaruh dengan nilai konsta yang
berbeda seterusnya sesuai kategorik Indeks Massa Tubuh pasien.

Model regresi linear tersebut menghasilkan nilai koefisien
determinasi (R?) sebesar 45,56%. Nilai tersebut menjelaskan
bahwa variabel senyawa 5 FU-1 dan Irinotecan mampu
menjelaskan pada penurunan jumlah White Blood Cells pada
pasien sebesar 45,56% Sedangkan, sisanya dijelaskan oleh variabel
lain yang tidak masuk kedalam model.
4.3.2 Pengujian Asumsi Model Regresi Linear Perubahan

WBC

Terdapat asumsi residual yang harus dipenuhi dalam
pemodelan regresi linear vyaitu residual bersifat identik,
independen, dan berdistribusi normal. Pengujian Asumsi IIDN
pada residual adalah sebagai berikut.
a Uji ldentik

Uji Glejser adalah pengujian yang digunakan untuk
mengetahui kesamaan varian dari residual untuk semua
pengamatan pada model regresi linear atau apakah residual
memenuhi asumsi identik atau tidak. Berdasarkan hasil Uji Glejser
didapatkan nilai p-value sebesar 1,000. Kesimpulan yang
didapatkan dari nilia tersebut adalah varian dari residual sudah
memenuhi asumsi identik pada taraf signifikansi 5%, karena
p-value lebih besar dari taraf signifikansi.
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b Uji Independen

Pengujian independen dilakukan menggunakan uji Durbin-
Watson. Nilai Durbin-Watson yang didapatkan adalah sebesar
2,46. Dengan nilai DU dan 4-DL masing masingnya adalah 1,65
dan 2,82, maka dapat disimpulkan bahwa residual memenuhi
asumsi independen karena nilai Durbin-Watson (d) berada pada
interval d, <d <4-d,

¢ Uji Distribusi Normal

Pengujian distribusi normal digunakan untuk melihat apakah
residual bersifat normal atau tidak. Pengujian ini menggunakan uji
Kolmogorov-Smirnov. Pada pengujian Kolmogorov-Smirnov
didapatkan nilai p-value sebesar 0,108. Dengan taraf signifikansi
(o) sebesar 0,05 dapat disimpulkan bahwa residual berdistribusi
normal karena nilai p-value lebih dari taraf signifikansi.
4.3.3 Model Regresi Linear Berganda pada Perubahan

Neutrophil

Pada pemodelan variabel perubahan neutrophil setelah

melakukan kemoterapi didapatkan tabel ANOVA vyang

ditunjukkan pada Tabel 4.8.
Tabel 4.8 Analysis of Variance (ANOVA) variabel Y>

Source DF SS MS F P
Regression 1 2165629,00 2165629,00 3,65 0,067
Error 26 15408115,00 592620,00
Total 27 17573744,00

Tabel 4.8 merupakan hasil Analysis of Variance (ANOVA)
yang memberikan hasil bahwa minimal ada satu variabel yang
berpengaruh signifikan terhadap perubahan Neutrophil setelah
melakukan kemoterapi pada taraf signifikansi (o) sebesar 0,1. hal
tersebut dapat dilihat dari nilai p-value sebesar 0,067 dimana nilai
tersebut kurang dari taraf signifikansi (o) 10%.

Setelah mengetahui bahwa terdapat minimal satu variabel
yang berpengaruh signifikan terhadap perubahan Neutrophil
setelah melakukan kemoterapi, kemudian dilakukan pengujian
parsial untuk mengetahui variabel mana saja yang berpengaruh
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signifikan terhadap perubahan Neutrophil setelah melakukan

kemoterapi.
Tabel 4.9 Estimasi dan Pengujian Parameter Model Regresi Linear Y>

Prediktor Coef SE T P VIF
Constant -553 240 -2,30 0,029
Xg 413 2,16 1,91 0,067 1,00

Tabel 4.9 menunjukkan bahwa nilai VIF tidak lebih dari 10.
Hal ini menunjukkan bahwa pada model regresi menggunakan
metode stepwise tidak terdapat multikolinearitas antara variabel
prediktor yang dimasukkan kedalam model.

Kemudian pada pengujian signifikansi variabel dengan taraf
signifikansi (o) sebesar 0,1 didapatkan bahwa dosis senyawa
Oxalipatin berpengaruh sigifikan terhadap perubahan Neutrophil
setelah melakukan kemoterapi. Kemudian akan dibentuk model
persamaan regresi linear berganda yang terbentuk untuk
mengetahui variabel prediktor yang berpengaruh terhadap
perubahan  Neutrophil  setelah  melakukan  kemoterapi
menggunakan metode stepwise.

Y, =-553 + 4,13 Xo

Persamaan diatas menjelaskan bahwa setiap peningkatan satu
satuan dosis senyawa Irinotecan dan variabel lainnya dianggap
konstan, maka akan mengakibatkan peningkatan jumlah
Neutrophil setelah melakukan kemoterapi sebesar 0,185 sel/ul.

Model regresi linear diatas menghasilkan nilai koefisien
determinasi (R?) sebesar 12,32% dan MSE sebesar 155241227.
Artinya bahwa variabel dosis senyawa irinotecan dapat
menjelaskan  peningkatan  Neutrophil setelah  melakukan
kemoterapi sebesar 12,32%, sedangkan sisanya dijelaskan oleh
variabel lain yang tidak dimasukkan kedalam model
4.3.4 Pengujian Asumsi Model Regresi Linear Perubahan

Neutrophil

Terdapat asumsi residual yang harus dipenuhi dalam
pemodelan regresi linear vyaitu residual bersifat identik,
independen, dan berdistribusi normal.
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a. Uji Identik

Pengujian identik menggunakan Uji Glejser bertujuan untuk
melihat apakah ada kesamaan varian dari residual untuk semua
pengamatan pada model regresi linear. Berdasarkan hasil Uji
Glejser dengan taraf signifikansi (o) 0,05 didapatkan nilai p-value
sebesar 1,000. Hal tersebut menandakan varian dari residual
identik karena p-value lebih besar dari taraf signifikansi.
b. Uji Independen

Uji independen digunakan untuk mengetahui apakah residual
sudah memenuhi asumsi independen atau tidak. Pengujian dapat
menggunakan uji Durbin-Watson. Dimana, berdasarkan hasil
perhitungan didapatkan nilai Durbin-Watson adalah sebesar
2,01798. Dimana dengan taraf signifikansi 5%, nilai DU dan 4-DL
adalah sebesar 1,33 dan 2,52, maka dapat diputuskan gagal tolak
Ho. Sehingga dapat disimpulkan bahwa residual indenpenden
karena nilai Durbin-Watson berada pada interval d, <d <4—d_

c. Uji Distribusi Normal
Pengujian distribusi normal salah satunya dapat menggunakan
uji Kolmogorov-Smirnov. Pengujian distribusi normal digunakan
untuk melihat apakah residual bersifat normal atau tidak. Dari hasil
perhitungan didapatkan nilai KS sebesar 0,211 atau nilai p-value
lebih kecil dari 0,01. Hal tersebut menandakan bahwa residual
tidak berdistribusi normal pada taraf signifikansi 5%, karena p-
value yang didapatkan lebih kecil dari taraf signifikansi.
4.3.5 Model Regresi Linear Berganda pada Jam Tidur Tidak
Nyenyak Pasien
Pada pemodelan variabel rata-rata Jam tidur tidak nyenyak
pasien setiap harinya selama 14 hari setelah melakukan kemoterapi
didapatkan tabel ANOVA yang ditunjukkan pada Tabel 4.10.
Tabel 4.10 Analysis of Variance (ANOVA) variabel Y3
Source DF SS MS F P
Regression 2 30139 15069 3,18 0,059
Error 25 118510 4740
Total 27 148649
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Tabel 4.10 merupakan hasil Analysis of Variance (ANOVA)
yang memberikan hasil bahwa minimal ada satu variabel yang
berpengaruh signifikan terhadap jam tidur tidak nyenyak pasien
setelah melakukan kemoterapi pada taraf signifikansi (o) sebesar
0,1. hal tersebut dapat dilihat dari nilai p-value sebesar 0,059
dimana niali tersebut kurang dari taraf signifikansi (o).

Setelah mengetahui bahwa terdapat minimal satu variabel
yang berpengaruh signifikan terhadap jam tidur tidak nyenyak
pasien setelah melakukan kemoterapi, kemudian dilakukan
pengujian parsial untuk mengetahui variabel mana saja yang
berpengaruh signifikan terhadap jam tidur tidak nyenyak pasien

setelah melakukan kemoterapi.
Tabel 4.11 Estimasi dan Pengujian Parameter Model Regresi Linear Y3

Prediktor  Coef SE T P VIE
Constant 886 815 1,09 0,288
X2 230 1,27 182 0,081 1,12
X1z -0,2199 0,098 -2,24 0,034 1,12
Tabel 4.11 menunjukkan bahwa nilai VIF tidak lebih dari 10.
Hal ini menunjukkan bahwa pada model regresi menggunakan
metode stepwise tidak terdapat multikolinearitas antara variabel
prediktor yang dimasukkan kedalam model. Kemudian pada
pengujian signifikansi variabel dengan taraf signifikansi (o)
sebesar 0,05 didapatkan bahwa varibel dosis senyawa P
berpengaruh sigifikan terhadap jam tidur tidak nyenyak pasien
setelah melakukan kemoterapi dan variabel usia signifikan
terhadap jam idur pasien pada taraf signifikansi 0,1. Kemudian
akan dibentuk model persamaan regresi linear berganda yang
terbentuk untuk mengetahui besarnya pegaruh variabel usia dan
dosis obat senyawa P terhadap jam tidur tidak nyenyak pasien
setelah melakukan kemoterapi menggunakan metode stepwise.
Berikut adalah model persamaan regresi linear yang didapatkan.
Y; = - 1489 + 2,30 X; - 0,2199 Xi2

Keterangan :
Xz = Usia pasien
X12 = dosis senyawa P
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Persamaan tersebut menjelaskan bahwa setiap peningkatan
satu satuan pada usia pasien dan variabel lainnya dianggap konstan,
maka akan mengakibatkan peningkatan jam tidur tidak nyenyak
pasien sebesar 2,3 menit. Sedangkan pada dosis obat senyawa P
meningkat satu satuan akan mengakibatkan penurunan pada jam
tidur tidak nyenyak sebesar 0,2199 menit.

Model regresi linear diatas menghasilkan nilai koefisien
determinasi (R?) sebesar 20,28% yang artinya bahwa variabel usia
pasien dan dosis obat senyawa P dapat menjelaskan jam tidur tidak
nyenyak pasien sebesar 20,28%, sedangkan sisanya dijelaskan oleh
variabel lain yang tidak dimasukkan kedalam model.

4.3.6 Pengujian Asumsi Model Regresi Linear Jam tidur
Tidak Nyenyak Pasien

Terdapat asumsi residual yang harus dipenuhi dalam
pemodelan regresi linear yaitu residual bersifat identik,
independen, dan berdistribusi normal.

a. Uji Identik

Berdasarkan hasil perhitungan didapatkan hasil dari Uji
Glejser nilai p-value sebesar 1,00. Dengan menggunakan taraf
signifikansi 5% dapat disimpulkan bahwa varian dari residual
sudah sama atau sudah memenuhi asumsi identik.

b. Uji Independen

Pada pengujian independen dapat dilakukan menggunakan uji
Durbin-Watson. Berdasarkan hasil perhitungan, didapatkan nilai
Durbin-Watson sebesar 1,86913. dimana nilai DU dan 4-DL
adalah sebesar 1,26 dan 2,44 pada taraf signifikansi 5%. Maka
dapat diambil keputusan gagal tolak Ho dan disimpulkan bahwa
residual saling indenpenden karena nilai Durbin-Watson berada
padainterval d, <d <4-d,_.

c. Uji Distribusi Normal

Pengujian distribusi normal ingin diketahui apakah residual
dari model regresi bersifat normal atau tidak. Pengujian normal
dapat dilakukan menggunakan uji Kolmogorov-Smirnov. Dimana
berdasarkan hasil perhitungan didapatkan nilai KS sebesar 0,143
atau p-value sebesar 0,147. sehingga dapat disimpulkan bahwa
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residual dari model sudah berdistribusi normal karena p-value
lebih besar dari taraf signifikansi.

4.4 Pemodelan menggunakan Analisis Regresi Logistik

Setelah melakukan pemodelan menggunakan analisis regresi
multivariat dan regresi linear berganda, selanjutnya pada data
kasus kemoterapi kanker berbasis 5-FU akan dilakukan pemodelan
menggunakan analisis regresi logistik biner. Pada analisis rgresi
logistik biner dilakukan untuk mengetahui variabel prediktor yang
berpengaruh terhadap pengklasifikasian keberhasilan kemoterapi
kanker.
4.4.1 Karakteristik Variabel yang Digunakan pada Analisis

Regresi Logistik Biner

Pada sub bab ini akan dilakukan analisis regresi logistik biner
untuk mengetahui faktor-faktor apa saja yang mempengaruhi
peningkatan atau penurunan jumlah sel darah putih (WBC).
Variabel respon yang digunakan akan diklasifikasikan menjadi 2
kategorik yaitu jumlah WBC pasien mengalami peningkatan
setelah melakukan kemoterapi dan WBC pasien mengalami
penurunan jumlah setelah melakukan kemoterapi. Proporsi
masing-masing ditunjukkan pada Gambar 4.10

= WBC+

= WBC-

Gambar 4.10 Proporsi Klasifikasi Perubahan WBC pada Pasien
Proporsi perubahan pada jumlah total White Blood Cells yang
mengalami peningkatan dan penurunan tidak balance seperti yang
dapat dilihat pada Gambar 4.10. Dimana perbandingan jumlah total
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White Blood Cells pada pasien yang mengalami peningkatan dan
penurunan setelah melakukan kemoterapi adalah masing-
masingnya adalah 79% dengan 21%.

4.4.2 Estimasi Parameter Menggunakan Metode Wald

Pada pengujian analisis regresi logistik biner untuk
mendapatkan model terbaik maka perlu dilakukan seleksi model
terbaik agar semua parameter yang dimasukkan kedalam model
signifikan. Metode yang digunakan adalah metode Backward
Stepwise (Wald), yaitu memasukkan variabel yang signifikan dan
mengeluarkan variabel yang tidak signifikan dari model dengan
tujuan untuk mendapatkan model yang terbaik.

Hasil pengujian signifikansi menggunakan metode Backward
Stepwise (Wald) untuk mendapatkan model terbaik ditunjukkan
oleh Tabel 4.11

Tabel 4.12 Seleksi Model Terbaik
95% C, I for OR

Lower Upper

Variabel B p-value OR

X2 -0,275 0,059 0,759 0,570 1,011
X -0,001 0,034 0,999 0,997 1,000
Xs -0,026 0,073 0,974 0,947 1,002

Konstanta 44,242 0,046  1,637x10%

Tabel 4.12 menjelaskan bahwa usia pasien, rata-rata jumlah
langkah kaki pasien selama 14 hari dan jumlah dosis 5 FU-1 yang
diberikan pada saat kemoterapi berpengaruh signifikan pada
perubahan WBC setelah melakukan kemoterapi. Berdasarkan nilai
odds ratio yang didapatkan jika semakin meningkat umur pasien,
maka kemungkinan pasien mengalami peningkatan pada WBC
setelah melakukan kemoterapi lebih besar 0,759 kali. begitu juga
dengan variabel lainnya yang masuk ke dalam model.

Model terbaik yang dapat menjelaskan perubahan WBC
setelah melakukan kemoterapi adalah sebagai berikut.

o exp(@l(x))
s 1+exp<¢jl(x))
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1
1+ exp(ﬁl(x))
Dimana ﬁ(x) = 44,242 - 0,026x, —0,001x, — 0, 275X,

Maka dapat disimpulkan pada model 7 (x ) dapat digunakan

untuk menghitung peluang pasien mengalami peningkatan pada
WBC setelah melakukan kemoterapi jika umur pasien semakin
bertambah, rata-rata jumlah langkah kaki dan dosis senyawa 5-
Fluorouracil 1 (5-FU 1) yaitu sebesar r, (x, ) . Sedangkan peluang

seorang pasien mengalami penurunan WBC setelah melakukan
kemoterapi jika umur pasien semakin bertambah, rata-rata jumlah
langkah kaki dan dosis senyawa 5-FU 1 yaitu sebesar 1— 7, (x, ).

4.4.3 Ketepatan Klasifikasi

Untuk mengukur tingkat akurasi dari hasil Klasifikasi dan
model yang terbentuk, maka akan dihitung nilai ketepatan
klasifikasi dan nilai akurasinya. Tabel ketepatan klasifikasi antara
nilai observasi dan hasil prediksi model akan ditampilkan pada
Tabel 4.13.

1-7(x)=

Tabel 4.13 Hasil Prediksi Klasifikasi WBC

Prediksi
Observasi Perubahan WBC
Menurun Meningkat
Menurun 6 3
Perubahan WBC Meningkat 3 16

Tabel 4.13 merupakan hasil tabulasi silang  hasil
klasifikasi perubahan WBC setelah melakukan kemoterapi. Nilai
ketepatan klasifikasi dapat menggunakan nilai AUC yang dihitung
menggunakan Persamaan (2.43). Dimana, dari hasil perhitungan
didapatkan nilai AUC sebesar 75,44%. sehingga dapat disimpulkan
bahwa hasil pengklasifikasian dan model yang terbentuk cukup
baik untuk menjelaskan perubahan WBC setelah melakukan
kemoterapi berbasis 5-FU pada pasien dengan tingkat ketepatan
Klasifikasi 75,44%.
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4.4.4 Hasil Analisis Regresi Logistik Biner

Kemoterapi yang digunakan pada penelitian ini memberikan
treatment yang relatif baru pada dunia kemoterapi. Dalam
penelitian ini mencoba untuk menganalisis lebih jauh mengenai
efek kemoterapi berbasis 5-Flurouracil yang dikombinasikan
dengan treatment lain, yaitu dengan activity meter yang
dipasangkan pada tubuh pasien setelah melakukan kemoterapi.
Selama 14 hari setelah menjalani kemoterapi, activity meter
digunakan untuk mengukur jumlah langkah kaki dan jam tidur
tidak nyenyak pada pasien. Berdasarkan hasil pengujian Regresi
logistik biner didapatkan hasil bahwa usia pasien, rata-rata jumlah
langkah kaki dan dosis senyawa 5-Fluorouracil 1 berpengaruh
signifikan terhadap efek samping kemoterapi.

Pada hasil pengujian tersebut terdapat 6 jenis senyawa
kemoterapi yang tidak berpengaruh signifikan terhadap model
yang didapatkan, yaitu senyawa levamisole, oxaliplatin,
irinotecan, Bevacizumab, capecitabine dan panitumumab. 6 jenis
senyawa tersebut merupakan senyawa anti kanker yang memiliki
efek yaitu terjadinya penurunan pada total white blood cells count.
Namun, pada penelitian ini didapatkan bahwa senyawa tersebut
tidak memberikan pengaruh signifikan terhadap penurunan total
white blood cells count. Pada penelitian sebelumnya didapatkan
hasil kesimpulan yang sama bahwa senyawa tersebut tidak
memberikan pengaruh terhadap menurunnya total white blood cell
count seperti pada penelitian yang dilakukan oelh Chai, et al (2011)
mendapatkan hasil bahwa tidak terdapat terdapat perbedaan yang
signifikan dari nilai total white blood cell count (WBC), absolute
neutrophil count (ANC) dan absolute lymphocyte count (ALC)
antara pasien yang menggunakan senyawa levamisole dan pasien
yang tidak menggunakan senyawa levamisole. Pada penelitian
lainnya oleh Si, W et al (2013) juga mendapatkan hasil bahwa tidak
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ada perbedaan yang signifikan pada pasien melakukan kemoterapi
yang diberi senyawa capecitabine dengan pasien yang tidak diberi
senyawa capecitabine terhadap Gastrointestinal, penurunan
jumlah sel darah putih (WBC) dan palmar-plantar
erythrodysesthesia yang merupakan efek samping utama dari
pemberian kemoterapi yang dikombinasikan dengan capecitabine.



BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan
Kesimpulan yang didapatkan berdasarkan analisis yang telah
dilakukan adalah sebagai berikut:

1. Berikut ini adalah ringkasan karakteristik faktor-faktor yang
diduga berpengaruh terhadap perubahan White Blood Cells,
neutrophil dan rata-rata jam tidur tidak nyenyak pasien,
setelah melakukan kemoterapi

a.

Pasien berjenis kelamin laki laki adalah sebanyak 79% dari
dari total pasien dan jumlah pasien kemoterapi kanker
yang berjenis kelamin perempuan adalah sebanyak 21%.
Pasien yang melakukan kemoterapi memiliki nilai indeks
massa tubuh 18,5 — 24,9 adalah sebanyak 53% dari total
pasieb Sedangkan sisanya, 11 % dari total pasien memiliki
IMT kurang dari 18,5. Dan masing-masing 18 % memiliki
IMT sebesar 25,0 - 29,9 dan 30 — 39,9.

Rata-rata usia pasien kemoterapi kanker memiliki usia
64,96 tahun, dengan standar deviasi 11,06. umur minimum
dari pasien kemoterapi adalah 39 tahun da umur maximum
84 tahun.

Rata-rata jumlah langkah kaki pasien adalah 5333 langkah
perhari.

Rata-rata dosis yang digunakan untuk senyawa kemoterapi
kanker 5-FU 1 adalah 641,6. Dimana dosis maximum yang
didapat pasien adalah masing-masingnya 750 dan 450
Rata-rata dosis 5-FU 2 adalah 3823,2 dan 327,5. Dimana
dosis maximum yang diterima pasien adalah 4650 dan
dosis minimumnya adalah 2800

Rata-rata dosis senyawa Levamisole (LV) yang diterima
pasien adalah dan 327,5 dengan dosis maximum 380 dan
dosis miimumnya adlah 250.

Senyawa lain yang digunakan dalam kemoterapi kanker
adalah  Oxaliplatin  (L-OHP), Irinotecan (IR1),
Bevacizumab (B), Capecetabine (C), dan Panitumumab
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2.

5.2

(P) dimana pada kasus kemoterapi ini, persentase pasien

yang menggunakan senyawa tersebut masing-masingnya

adalah 62%, 7%, 24%, 17% dan 17%.
Analisis regresi multivariat mendapatkan kesimpulan bahwa
tidak terdapat variabel yang mempengaruhi perubahan White
Blood Cells, perubahan nilai total neutrophil dan rata-rata jam
tidur tidak nyenyak pasien setelah melakukan kemoterapi.
Setelah dilakukan analisis secara univariat menggunakan
regresi linear berganda dengan metode stepwise didapatkan
bahwa terdapat dua variabel respon yang berpengaruh
sigifikan terhadap perubahan White Blood Cells setelah
melakukan kemoterapi yaitu dosis senyawa 5-FU 1 dan
Indeks Massa Tubuh pasien pada taraf signifikansi 5%
sedangkan variabel dosis senyawa IRl (Irinotecan)
berpengaruh signifikan pada taraf signifikansi sebesar 20%.
Kemudian pada perubahan Neutrophil setelah melakukan
kemoterapi dipengaruhi oleh dosis senyawa Irinotecan (IRI)
dengan taraf signifikansi 10%. Sedangkan jam tidur tidak
nyenyak pada pasien setelah melakukan kemoterapi,
dipengaruhi oleh dosis senyawa Panitumumab (P) dengan
taraf signifikansi 5% dan usia pasien pada taraf signifikansi
10%.
Indikator yang berpengaruh signifikan terhadap klasifikasi
perubahan White Blood Cells (WBC) adalah usia pasien, rata-
rata jumlah langkah kaki dan dosis senyawa 5-FU 1.
Kemudian, ketepatan klasifikasi perubahan White Blood Cells
setelah melakukan kemoterapi adalah sebesar 75,44%.
Saran
Saran yang dapat diberikan dan digunakan sebagai

pertimbangan pada penelitian selanjutnya adalah sebagai berikut:

1.

Jam tidur yang tidak nyenyak pada pasien setelah melakukan
kemoterapi sebagai salah satu efek samping dari kemoterapi,
untuk menekan efek samping tersebut dapat ditekan
menggunakan senyawa panitumumab (P) karena pada hasil
pengujian, didapatkan bahwa senyawa tersebut mampu
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mengurangi jam tidur tidak nyenyak pasien setelah melakukan
kemoterapi.

Penderita kanker yang ingin melakukan kemoterapi
disarankan melakukan kemoterapi menggunakan senyawa 5-
Fluorouracil (5-FU) dikombinasikan dengan senyawa
irinotecan (IR1) untuk menurunkan jumlah sel darah putih dan
jumlah neutrophil pada penderita kanker. Selain itu untuk
menurunkan jumlah sel darah putih (WBC) pasien juga
disarankan untuk membiasakan melakukan jalan kaki karena
pada hasil pengujian, didapatkan bahwa jumlah langkah kaki
dapat mempengaruhi penurunan jumlah sel darah putih
(WBC).

Saran untuk penelitian selanjutnya, penelitian yang
menggunakan metode Regresi Multivariat apabila tidak
ditemukan variabel yang mempengaruhi model multivariat,
penulis menyarankan untuk melakukan analisis menggunakan
regresi linear untuk melihat pengaruh terhadap masing-
masing respon yang digunakan. Penelitian selanjutnya
menggunakan analisis regresi logistik biner, disarankan
menggunakan data yang balance dan juga sampel yang
mencukupi agar mendapatkan hasil analisis yang lebih baik
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(Halaman ini sengaja dikosongkan)
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LAMPIRAN
Lampiran 1. Data Pasien Kemoterapi Kanker Berbasis 5-FU

Yl Y2 Y3 Y4 X1 X2 X3 X4
1 300 -3769 25786 0 1 63 2 5750,57
2 500 -11675 22529 1 0 46 4 5168,86
3 400 -3736 137,00 0 1 48 3  7856,00
4 600 1482 32907 1 1 71 2 758600
5 800 4859 28829 1 1 71 3 175329
6 500 -3765 34693 0 1 69 2 5377,29
7 1100 -8969 32515 0 1 64 2 579586
8 900 5116 16873 1 1 59 2 5180,86
9 100 1815 301,62 0 1 79 2 553843
100 700 -4722 24993 0 0 57 1 1013643
11 100 -5288 17150 1 1 57 2 705929
12 100 3211 26429 1 1 75 3 2902,43
13 1400 -1028 176,00 1 1 74 2  2883,00
14 1200 -927,7 10971 0 1 84 1  2089,00
15 1600 8736 21914 1 0 64 3  3564,86
16 1100 997 109,62 1 0 72 2 454743
17 800 -394 18414 1 0 70 2 397414
18 300 -262,7 34000 0 1 77 4 5808,00
19 1000 8532 20831 1 1 65 2 7016,57
20 500 529 28036 0 1 65 2 10726,00
2l 1600 -11152 10450 1 1 64 2 688329
22 2000 12095 19257 1 1 72 3  3996,57
23 1500 -701,1 24423 1 0 47 4 515571
24 1300 -1479,3 13607 1 1 39 1  4112,00
25 800 3564 20400 1 1 57 2 694814
26 2200 -1460,8 18967 1 1 82 2 304543
27 1100 10943 331,25 1 1 68 4 634523
28 gop 11031 18092 1 1 60 4 2127,86

[00]
-
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Lampiran 1. Data Pasien Kemoterapi Kanker Berbasis 5-FU
(lanjutan)

X5 X6 X7 X8 X9 X10 X11 X12

730 4400 350 150 0 0 0
650 3700 330 0 0 350 0
750 4650 350 160 0 0 950
500 3600 300 0 0 250
750 4500 380 160 0 390
650 3900 330 140 0 0

650 3800 350 0 250 300

O O O O o o o
O O O O O O O O o o o o o

750 4500 375 150 0 350

620 3700 310 130 0 0

560 3350 280 120 0 0

670 4000 330 140 0 0 800

750 4500 370 160 0 0 950

660 3900 330 140 0 0 0

640 3500 320 0 0 0 0 300
640 3800 320 135 0 0 0 0
560 3350 280 120 0 0 0 0
510 3100 280 110 0 0 0 240
630 3800 320 130 0 0 0 0
450 2800 340 100 0 0 0 0
680 4000 325 140 0 0 0 0
660 4000 330 0 250 290 0 0
700 4300 350 0 0 0 0 430
650 3400 330 0 0 350 0 0
525 3100 250 0 0 0 660 0
650 3500 320 0 0 0 800 0
600 3600 320 0 0 0 0 360
630 3800 320 130 0 0 0 0
750 4500 380 160 0 0 0 450
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Keterangan :

Y1 :

Y2

Y3

Y4

X1
X2
X3
X4

X5
X6
X7
X8
X9
X10:
X11:
X12:

Perubahan White Blood Cells (WBC) pasien setelah
melakukan kemoterapi

: Perubahan persentase kandungan Neutrophil pada WBC

pasien setelah melakukan kemoterapi

. Rata-rata jam tidur tidak nyenyak pasien setelah melakukan

kemoterapi

. Perubahan (naik/turun) White Blood Cells (WBC) setelah

melakukan kemoterapi

. Jenis Kelamin Pasien

: Umur Pasien

- Indeks Massa Tubuh Pasien

. Rata-rata jumlah langkah kaki pasien dalam satu hari selama

14 hari setelah melakukan kemoterapi

. Dosis Senyawa kemoterapi 5-Fluorouracil (5-FU) 1
: Dosis Senyawa kemoterapi 5-Fluorouracil (5-FU) 2
. Dosis Senyawa kemoterapi levamisole (LV)

: Dosis Senyawa kemoterapi oxaliplatin (L-OHP)

: Dosis Senyawa kemoterapi Irinotecan (IRI)

Dosis Senyawa kemoterapi Bevacizumab (B).
Dosis Senyawa kemoterapi Capecitabine (C)
Dosis Senyawa kemoterapi Panitumumab (P)



Lampiran 2. Output Minitab Korelasi Antar Variabel

Correlation: Y1; Y2; Y3; X2; X4; X5; X6; X7; X8; X9; X10; X11; X12
Correlations
Y1 Y2 Y3 X2 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10
Y2 0,884
0,000

Y3 0,154 0,163
0433 0,408
X2 0,070 0,205 0,206
0,722 029 0,294
X4 -0,060 -0066 0232 -0327
0,760 0,737 0,236 0,090
X5 -0,061 -0012 0,001 -0046 -0224
0,759 0951 0998 0817 0,253



Lampiran 2. Output Minitab Korelasi Antar Variabel (lanjutan)

Y1 Y2 Y3 ) X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10
X6 0,045 0,088 0,077 0,041 -0,153 0,922
0821 0655 069 0838 0436 0,000
X7 0,088 0,181 0,134 0,099 -0254 0,776 0,773
0655 0357 049 0616 0,192 0,000 0,000
X8 0,245 0351 0,184 0,132 0,027 07352 0444 0,310
0209 0067 0349 0504 0893 0066 0,018 0,109
X9 -0330 -0286 -0035 -0025 0,127 0,047 0,045 0,114 -0,364
0,086 0,140 0858 0901 0520 0813 0820 0,564 0,057
X10 -0,185 -0,243 0,120 -0,270 -0,047 0,184 0,158 0,324 -0,322 0415
0,347 0212 0544 0,65 0811 0,348 0422 0,093 0,095 0,028
X11 -0,019 -0,139 -0,245 -0372 0,098 0,221 0,196 0024 0,080 -0,128 -0,263
0923 0481 0209 0051 0618 0258 0318 0903 0687 0516 0,176
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Lampiran 2. Output Minitab Korelasi Antar Variabel (lanjutan)
Y1 Y2 Y3 X2 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10

X12 0104 0,173 -0,312 0324 -0478 0,086 0,086 0,142 -0,223 -0,126 -0,258
0597 0380 0,106 0092 0010 0664 0665 0472 0254 0524 0,184

Lampiran 2. Output Minitab Korelasi Antar Variabel (lanjutan)

X11
X12 -0,209

0,286
Cell Contents
Pearson correlation
P-value
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Lampiran 3. Macro untuk Pengujian Distribusi Normal Multivariat

Macro
NormalMultivariate X.1-X.p qc dj22

MConstant i j n p Prop Tengah
MColumn x.1-x.p xj Kali d dj2 qc Prob dj22
MMatrix MCova MCoval xjxbar

#-- 1.1. Dapatkan Nilai dj2 --#
let n=count(x.1)
Covariance X.1-X.p MCova
print MCova
invers MCova MCoval
doi=1:n
do j=1:p
let Xj(j)=x.j(i)-mean(X.j)
enddo

copy Xj xjxbar
mult MCoval xjxbar Kali
let d=Kali*xj
let dj2(i)=sum(d)
enddo
print dj2

#-- 1.2. Dapatkan Nilai qc --#
doi=1:n
let Prob(i)=1-(n-i+0.5)/n
enddo
INVCDF Prob gc;
Chisquare p.

#-- 1.3 Buat Plot dj2 dengan qc --#
sort dj2 dj22
plot dj22*qc;
symbol.




88

#-- 2. Mencari Proporsi --#

INVCDF 0.5 Tengah;
Chisquare p.

let Prop=0

doi=1l:n
if dj2(i)<=Tengah

let Prop=Prop+1

endif

enddo

let Prop=Prop/n

print Prop

name qc 'qc'
name dj22 'dj2'
endmacro

Lampiran 4. Output SPSS Uji Independensi Variabel Respon

KMO and Bartlett's Test

Kaiser-Meyer-Olkin Measure of Sampling Adequacy. 516
Bartlett's Test of Sphericity Approx. Chi-Square 38.892
df 3

Sig. 000




Lampiran 5. Output SPSS Model Regresi Multivariat

Parameter Estimates

95% Confidence Interval

Dependent Std. Lower Upper Partial Eta

Variabel Parameter B Error t Sig. Bound Bound Squared

yl Intercept 2026.273 6026.243 336 .742  -10992.633  15045.180 .009
X2 -10.265 29.167 -.352 .731 -73.276 52.746 .009
x4 .025 .133 .190 .853 -.261 312 .003
x5 -8.609 9.696 -.888 .391 -29.556 12.337 .057
X6 531 1.865 .285 .780 -3.498 4.561 .006
X7 6.779 17.527 .387 .705 -31.087 44.644 .011
x8 .323 6.457 .050 .961 -13.627 14.273 .000
x9 -2.808 4.021 -.698 .497 -11.494 5.879 .036
x10 -1.716 3.153 -.544 595 -8.527 5.095 .022
x11 -.417 1.034 -.404 .693 -2.650 1.816 .012
x12 416 2.755 .151 .882 -5.536 6.369 .002

X1_0 345.727  929.754 372 .716 -1662.885 2354.339 .011



y2

X3 1 -1424.948
X3 2 -408.947
X3_3 987.962
Intercept 1858.728
X2 -4.788
x4 .049
x5 -3.203
X6 -.359
X7 4.475
x8 3.470
X9 -.845
x10 -1,000
x11 -.598
x12 1.142
X1 0 -157.064
X3 1 -1105.420

X3 2 -389.422

1014.598
670.373
969.755

4508.863

21.823
.099
7.254
1.395
13.114
4.831
3.008
2.359
773
2.062
695.647
759.127
501.576

-1.404
-.610
1.019
412
-.219
498
-.442
-.257
341
718
-.281
-.424
-774
554
-.226
-1.456
-776

.184
.552
327
.687
.830
.627
.666
.801
.738
.485
.783
.678
453
.589
.825
.169
451

-3616.854
-1857.201
-1107.066
-7882.079
-51.933
-.165
-18.876
-3.374
-23.856
-6.968
-7.344
-6.096
-2.269
-3.311
-1659.917
-2745.414
-1473.012

766.957
1039.306
3082.991
11599.535
42.357
.264
12.469
2.656
32.807
13.907
5.655
4.096
1.072
5.596
1345.789
534.574

694.168

132
.028
.074
.013
.004
.019
.015
.005
.009
.038
.006
.014
.044
.023
.004
.140
.044
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y3

X3_3 722.104

Intercept 164.796
X2 2.298
x4 .009
x5 -.136
X6 .009
X7 .039
x8 -.041
x9 -.155
x10 .023
x11 -.062
x12 -.223
X1 0 -49.091
X3 1 -96.158
X3 2 -82.509
X3 3 -31.862

725.575
420.000
2.033
.009
.676
.130
1.222
450
.280
.220
.072
192
64.799
70.713
46.722
67.587

.995
.392
1.130
1.016
-.201
.067
.032
-.090
-.553
.103
-.864
-1.164
-.758
-1.360
-1.766
-471

.338
.701
279
.328
.844
.948
.975
.930
.590
.920
.403
.265
462
197
101
.645

-845.406
-742.560
-2.094
-.011
-1.596
-.272
-2.600
-1.013
-.760
-.452
-.218
-.638
-189.081
-248.923
-183.445
-177.876

2289.614
1072.152
6.690
.029
1.324
.290
2.678
.932

451

497

.093

191
90.900
56.607
18.428
114.151

.071
.012
.090
.074
.003
.000
.000
.001
.023
.001
.054
.094
.042
.125
.193
.017
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Lampiran 6. Output SPSS Pengujian Signifikansi Mutivariat Model

Multivariate Tests?

Effect Value F Hypothesis df Error df Sig. Partial Eta Squared
Intercept Pillai's Trace .026  .097° 3.000 11,000 .960 .026
Wilks' Lambda 974 .097° 3.000 11,000 .960 .026
Hotelling's Trace .027  .097° 3.000 11,000 .960 .026
Roy's Largest Root .027  .097° 3.000 11,000 .960 .026
X2 Pillai's Trace 108  .446P 3.000 11,000 .725 .108
Wilks' Lambda .892  .446P 3.000 11,000 .725 .108
Hotelling's Trace 122 .446b 3.000 11,000 .725 .108
Roy's Largest Root 122 446 3.000 11,000 .725 .108
x4 Pillai's Trace 116 .482b 3.000 11,000 .702 .116
Wilks' Lambda .884  .482b 3.000 11,000 .702 .116
Hotelling's Trace 131 .482b 3.000 11,000 .702 .116
Roy's Largest Root 131 .482b 3.000 11,000 .702 .116
x5 Pillai's Trace 079  .314b 3.000 11,000 .815 .079
Wilks' Lambda 921 .314b 3.000 11,000 .815 .079
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X6

X7

x8

X9

Hotelling's Trace
Roy's Largest Root
Pillai's Trace
Wilks' Lambda
Hotelling's Trace
Roy's Largest Root
Pillai's Trace
Wilks' Lambda
Hotelling's Trace
Roy's Largest Root
Pillai's Trace
Wilks' Lambda
Hotelling's Trace
Roy's Largest Root
Pillai's Trace
Wilks' Lambda

Hotelling's Trace

.086
.086
.068
.932
.073
.073
.011
.989
.012
.012
.109
.891
122
122
.070
.930
.076

314b
314P
2660
2660
2660
2660
.042b
.042b
.042b
.042b
.448P
.448P
.448P
.448P
278P
278P
278P

3.000
3.000
3.000
3.000
3.000
3.000
3.000
3.000
3.000
3.000
3.000
3.000
3.000
3.000
3.000
3.000
3.000

11,000
11,000
11,000
11,000
11,000
11,000
11,000
11,000
11,000
11,000
11,000
11,000
11,000
11,000
11,000
11,000
11,000

.815
.815
.849
.849
.849
.849
.088
.988
.988
.988
724
724
724
.724
.840
.840
.840

.079
.079
.068
.068
.068
.068
.011
.011
.011
.011
.109
.109
.109
.109
.070
.070
.070
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x10

x11

x12

X1_0

Roy's Largest Root
Pillai's Trace
Wilks' Lambda
Hotelling's Trace
Roy's Largest Root
Pillai's Trace
Wilks' Lambda
Hotelling's Trace
Roy's Largest Root
Pillai's Trace
Wilks' Lambda
Hotelling's Trace
Roy's Largest Root
Pillai's Trace
Wilks' Lambda
Hotelling's Trace

Roy's Largest Root

.076
.024
976
.025
.025
121
.879
.138
.138
119
.881
.136
.136
.138
.862
.160
.160

.278°
.091°
.091°
.091b
.091b
.506°
.506°
.506°
.506°
.498
.498°
.498°
.498°
.586°
.586°
.586°
.586°

3.000
3.000
3.000
3.000
3.000
3.000
3.000
3.000
3.000
3.000
3.000
3.000
3.000
3.000
3.000
3.000
3.000

11,000
11,000
11,000
11,000
11,000
11,000
11,000
11,000
11,000
11,000
11,000
11,000
11,000
11,000
11,000
11,000
11,000

.840
.963
.963
.963
.963
.686
.686
.686
.686
.691
.691
.691
.691
.637
.637
.637
.637

.070
.024
.024
.024
.024
121
121
121
121
119
119
119
119
.138
.138
.138
.138
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X3 1

X3_2

X3_3

Pillai's Trace
Wilks' Lambda
Hotelling's Trace
Roy's Largest Root
Pillai's Trace
Wilks' Lambda
Hotelling's Trace
Roy's Largest Root
Pillai's Trace
Wilks' Lambda
Hotelling's Trace

Roy's Largest Root

241
.759
317
317
.235
.765
.307
.307
.094
.906
.104
.104

1.164°
1.164°
1.164b
1.164b
1.127°
1.127°
1.127°
1.127°
.383p
.383°
.383°
.383°

3.000
3.000
3.000
3.000
3.000
3.000
3.000
3.000
3.000
3.000
3.000
3.000

11,000
11,000
11,000
11,000
11,000
11,000
11,000
11,000
11,000
11,000
11,000
11,000

.367
.367
.367
.367
.380
.380
.380
.380
.768
.768
.768
.768

241
241
.241
.241
.235
.235
.235
.235
.094
.094
.094
.094

a. Design: Intercept + X2 + x4 + X5 + X6 + X7 + X8 + X9 + x10 + x11 +x12+ X1 0+ X3_1+ X3 2+ X3_3

b. Exact statistic
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Lampiran 7. Output Minitab Pengujian Signifikasi Parameter
Secara Serentak pada Pemodelan Y;

Analysis of Variance

Source DF AdjSS AdjMS F-Value P-value

Regression 5 14127419 2825484 3.68 0.014
X5 1 3722365 3722365 485  0.038
X9 1 1805760 1805760 235 0.139
X3 3 10679067 3559689 4.64 0.012

Error 22 16882224 767374

Total 27 31009643

Lampiran 8. Output Minitab Pengujian Signifikasi Parameter
Secara Parsial pada Pemodelan Y1

Coefficients

Term Coef SE Coef T-Value P-value VIF
Constant 2079 1515 1.37 0.184

X5 -5.47 2.48 -2.20 0.038 1.42
X9 -4.12 2.69 -1.53 0.139 1.09
X3
2 1185 571 2.07 0,050 2.96
3 2669 732 3.65 0.001 2.87
4 1663 675 2.46 0.022 2.44

Lampiran 9. koefisien determinasi (R?) Model regresi linear Y1
Model Summary

S R-sq R-sq(adj) R-sq(pred)
875,999 4556%  33,18% 21,13%
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Lampiran 10. Output Minitab Asumsi Residual IIDN Model Pada

Variabel Y3
Residual Plots for RESI
Normal Probability Plot Versus Fits
% 1000 LI . .
90 - -
E 3 o o2 .- . L} ‘.\ .
g 50 = . b4 .
& 2 1000 T
L -.2000 -1000 1] 1000 2000 720,0:000542 _1,000€-12 o,oo.cmsoo 1,0000E-12  2,00006-12
Residual Fitted Value
Histogram Versus Order
100 T
g T 0
§ 5.0 é
E & -1000
25
%0 3600 1500 -1000 500 0 500 1000 2 4 6 B 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28
Residual Observation Order
Analysis of Variance
Source DF AdjSS AdjMS F-Value P-value
Regression 5 0 0 0.00 1,000
X5 1 0 0 0.00 1,000
X9 1 0 0 0.00 1,000
X3 3 0 0 0.00 1,000
Error 22 16882224 767374

Lack-of-Fit 17 12330558 725327 0.80 0.672
Pure Error 5 4551667 910333
Total 27 16882224

Durbin-Watson Statistic

Durbin-Watson Statistic = 2.45697
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Percent

99

Probability Plot of RESI

Normal

95 4
90 -
80 -

70
60 -

40 -
304
20 4

Mean
StDev
N

Ks
P-Value

-186771E-13
7907

28

0,149

0.108

RESI
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Lampiran 11. Output Minitab Pengujian Signifikasi Parameter
Secara Serentak pada Pemodelan Y

Analysis of Variance

Source DF AdjSS AdjMS F-Value P-value

Regression 1 2165629 2165629 3.65 0.067
X8 1 2165629 2165629 3.65  0.067

Error 26 15408115 592620

Total 27 17573744

Lampiran 12. Output Minitab Pengujian Signifikasi Parameter
Secara Parsial pada Pemodelan Y,

Coefficients
Term Coef SE Coef T-Value P-value VIF

Constant  -553 240 -2.30 0.029
X8 4.13 2.16 191 0.067 1.00

Lampiran 13. koefisien determinasi (R?) Model regresi linear Y
Model Summary

S R-sqg R-sq(adj) R-sq(pred)
68,8505 20,28%  13,90% 1,53%
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Lampiran 14. Output Minitab Asumsi Residual IIDN Model pada

Variabel Y»
Residual Plots for RESI
Normal Probability Plot Versus Fits
99 2000

_o‘ 1000 . . ®* .

Percent
s B
\
-
L
Residual
(=]
o
.
ale
.

H
H i
, 1000 * .
-2000 -1000 0 1000 2000 -2,000E-13  -1,000E-13  0,0000E=00 1,0000E-13
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Analysis of Variance

Source DF AdjSS AdjMS F-Value P-value
Regression 1 0 0 0.00 1,000

X8 1 0 0 0.00 1,000
Error 26 15408115 592620

Lack-of-Fit 7 4568436 652634 1.14  0.378
Pure Error 19 10839679 570509

Total 27 15408115

Durbin-Watson Statistic

Durbin-Watson Statistic = 2.01798
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Lampiran 15. Output Minitab Pengujian Signifikasi Parameter
Secara Serentak pada Pemodelan Y3

Analysis of Variance

Source DF AdjSS AdjMS F-Value P-value

Regression 2 30139 15069 3.18 0,059
X2 1 15654 15654 330 0.081
X12 1 23851 23851 503  0.034

Error 25 118510 4740

Total 27 148649

Lampiran 16. Output Minitab Pengujian Signifikasi Parameter
Secara Parsial pada Pemodelan Y3

Coefficients

Term Coef SE Coef T-Value P-value VIF
Constant 88.6 81.5 1.09 0.288

X2 2.30 1.27 1.82 0.081 1.12
X12 -0.2199  0.0980 -2.24 0.034 112

Lampiran 17. koefisien determinasi (R?) Model regresi linear Y3
Model Summary

S R-sq R-sq(adj) R-sq(pred)
769,818 12,32% 8,95% 0,00%
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Lampiran 18. Output Minitab Asumsi Residual IIDN Model pada

Variabel Y3
Residual Plots for RESI Y3
Normal Probability Plot Versus Fits
z 100 i
T o :
Y200 200 -0.50 025 oA;o 025 050
Residual Fitted Value
Histogram Versus Order
60 100
g® i,
50 -150 -100 -50 o 50 ] 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28
Residual Observation Order
Analysis of Variance
Source DF AdjSS AdjMS F-Value P-value
Regression 2 0 0.00 0.00 1,000
X2 1 0 0.00 0.00 1,000
X12 1 0 0.00 0.00 1,000
Error 25 118510 4740.40

Lack-of-Fit 19 87621 4611.61 0.90 0.610
Pure Error 6 30889 5148.23
Total 27 118510

Durbin-Watson Statistic

Durbin-Watson Statistic = 1.86130
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Probability Plot of RESI Y3
Normal
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Lampiran 19. Output SPSS Model Regresi Logistik Biner Menggunakan Metode Stepwise (Wald)

B S.E. Wald of Sig. Exp(B)

Step 12 x1(1) -4.846  64044.772 000 1 1,000 008
X2 -7.990 777.740 000 1 992 000
X3 000 3 1,000
x3(1) -61.360  67811.757 000 1 999 000
x3(2) -57.500  12100.774 000 1 996 000
x3(3) -182.682  54592.069 000 1 997 000
x4 -075 6.777 000 1 991 928
X5 -4.118 623.979 000 1 995 016
X6 688 125.593 000 1 996 1.989
X7 -.965 951.082 000 1 999 381
X8 -1.754 449915 000 1 997 173
X9 -.668 142.792 000 1 996 513
x10 006 152.980 000 1 1,000 1.006
x11 100 16.696 000 1 995 1.105
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Step 22

Step 32

x12
Constant
x1(1)

X2

X4

X5

X6

X7

x8

X9

x10

x11

x12
Constant
X2

X4

X5

-.496
1553.859
-4635.694
-223.751
-1.716
-96.949
10.287
-44.507
-10.601
-10.438
8.813
2.775
-3.564
63722.946
-225.340
-1.727
-97.856

145.107
394362.166
58476.669
2704.775
20.744
1168.875
124.124
540.707
129.106
125.730
106.366
33.479
44.261
769654.274
2276.764
17.458
979.865

.000
.000
.006
.007
.007
.007
.007
.007
.007
.007
.007
.007
.006
.007
.010
.010
.010

N I L G L L R T T P PN P TR =

997
997
.937
.934
.934
.934
.934
934
935
934
.934
.934
.936
.934
921
921
920

.609

.000

.000

.180

.000
29337.066
.000

.000

.000
6720.535
16.038
.028

.000
178
.000
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Step 42

X6
X7
x8
x9
x10
x11
x12
Constant
X2
x4
X5
X6
x8
x9
x10
x11
x12

10.413
-44.301
-10.994
-10.608

8.786
2.769
-3.655
63981.719
-.843
-.006
-.498
.054
-.096
-.079
.038
011
-.016

104.222
459.272
109.225
105.711
88.768
27.883
37.085
646716.844
841
.006
.558
.062
121
.084
.040
012
.022

.010
.009
.010
.010
.010
.010
.010
.010
1.006
.998
797
747
627
878
.886
781
539

N I L G L L R T T P PN P TR =

.920
923
.920
.920
921
921
921
921
316
318
372
.388
428
.349
347
377
463

33276.542
.000

.000

.000
6540.710
15.945
.026

430
994
.608
1.055
.909
.924
1.038
1.011
.984
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Step 52

Step 62

Constant 219.427
X2 -.487
x4 -.004
x5 -.324
X6 .032
x8 -.041
x9 -.051
x10 .038
x11 011
Constant 144.247
X2 -.266
x4 -.002
X5 -.116
x6 .010
X9 -.017
x10 .019

x11 .005

228.775
.368
.003
.289
031
.051
.048
.032
.009

117.053
.188
.001
.089
.008
.026
.023
.004

920
1.753
1.781
1.261
1.107

.658
1.142
1.423
1.549
1.519
2.001
2.999
1.710
1.513

452

742
1.449

N I L G L L R T T P PN P TR =

337
.186
.182
.261
293
417
.285
.233
213
218
157
.083
191
219
501
.389
229

1.977E+95
.614

.996

723

1.033
.960

.950

1.038
1.011
4.422E+62
.766

.998

891
1.010

.983
1.020
1.005
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Step 72

Step 82

Constant

X2
x4
X5
X6
x10
x11

Constant

X4
x5
X6

66.816

-271
-.002
-.086
.007
.006
.003
56.442

-.325
-.002
-.073

.006

45.303

185
.001
.058
.006
.006
.003
33.873

.183
.001
.046
.005

2.175

2.146
3.850
2.180
1.642
1.011
1.394
2.776

3.161
4.279
2.482
1.667

R

TS P TSN

140

143
.050
.140
.200
315
.238
.096

.075
.039
115
197

10415167767
42332000000
00000000.00
0

762

.998

917

1.007

1.006

1.003
32540761939
33982000000
000.000

723

.998

929

1.006
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Step 92

Step 102

x11

Constant

X2
x4
X5
X6

Constant

X2
x4
x5

Constant

.002
56.711

-.340
-.002
-.061
.005
54.184

-.275
-.001
-.026
44.242

.002
31.052

.180
.001
.036
.004
28.558

146
.001
.014
22.159

.806
3.336

3.584
4.303
2.773
1.607
3.600

3.554
4.504
3.207
3.986

R

R

.369
.068

.058
.038
.096
.205
.058

.059
.034
073
.046

1.002
42578096000
96133500000

000.000
712
.998
941

1.005
34012661876
43326000000

00.000

.759

999

974
16371236342
748072000.0
00

110



Lampiran 20. Output SPSS Ketepatan Klasifikasi

Classification Table?

Predicted
y4
Observed .00 1.00 Percentage Correct
Step 1 y4 .00 6 3 66.7
1.00 3 16 84.2
Overall Percentage 78.6

a. The cut value is .500
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Lampiran 21. Surat Pernyataan
SURAT PERNYATAAN

Saya yang bertanda tangan di bawah ini, mahasiswa Departemen
Statistika FMKSD ITS,

Nama : Taufik Afiif Maldini
NRP : 062114 4000 0016

menyatakan bahwa data yang digunakan dalam Tugas Akhir ini
merupakan data sekunder yang diambil dari penelitian/ buku/Tugas
Akhir/Thesis/publikasi lainnya yaitu :

Sumber : Data Penelitian Tamoki (2017) dengan Judul
“Extraction of side effect characteristics given by 5-
FU using machine learning”

Keterangan : Data merupakan data pasien yang menjalani
kemoterapi berbasis 5-Fluorouracil dari specialist of
gastrointestinal surgery di Nippon Medical School
dengan unit observasi sebanyak 28 observasi (pasien),
serta jumlah variabel sebanyak 16 variabel.

Surat pernyataan ini dibuat dengan sebenarnya. Apabila terdapat
pemalsuan data maka saya siap menerima sanksi sesuai aturan yang
berlaku.

Mengetahui, Surabaya, Juli 2018
Pembimbing Tugas Akhir Mahasiswa
Dr. rer. pol. Heri Kuswanto, M.Si. Taufik Afiif Maldini

NIP. 19820326 200312 1 004 NRP.062114 4000 0016
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