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Nama Mahasiswa : Juwitasari Nur Rachmawati
NRP 1 062115 4000 0046
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Dosen Pembimbing : Dr. Bambang Widjanarko O., M.Si

Abstrak

Kejadian Infeksi Oportunistik (10) menjadi penyebab utama
kematian pada lebih dari 90% penderita HIV/AIDS. Infeksi
Oportunistik adalah infeksi yang timbul akibat penurunan kekebalan
tubuh yang disebabkan oleh HIV/AIDS dan mendapatkan perhatian
yang luas baik di Indonesia maupun dunia. Penelitian ini
menggunakan data pasien HIV/AIDS yang dirawat di Puskesmas
Grati Kabupaten Pasuruan yang terdiri dari 7 variabel prediktor (X)
dan variabel kejadian 10 (Y). Tujuan penelitian ini adalah mengatasi
estimasi yang bias pada efek perlakuan yang disebabkan oleh
penelitian observasional dan menghitung persentase bias tereduksi.
Metode yang digunakan dalam analisis ini adalah Propensity Score
Matching (PSM) dengan metode estimasi nilai propensity
menggunakan Classification Tree. Ditemukan bahwa tipe pemberian
terapi merupakan variabel confounding dalam penelitian ini. Hasil
analisis PSM menunjukkan bahwa ada sebanyak 36 data pasien yang
diberikan terapi ARV dan pendampingan dipasangkan dengan pasien
yang diberikan terapi ARV. Lalu dilakukan evaluasi PSM yakni
menggunakan Average Treatment of Treated (ATT), ditunjukkan
bahwa variabel confounding setelah dilakukan analisis PSM
berpengaruh signifikan terhadap respon. Metode PSM dengan
menggunakan covariate yang sudah balance pada penelitian ini
mampu mereduksi bias yang ditimbulkan dari kasus studi
observasional sebesar 38,61%.

Kata Kunci : Classification Tree, HIV/AIDS, 10, PSM
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Abstract

Oportunistic Infection (OI) still being the main cause of death
for more than 90% of HIV/AIDS patients. Opportunistic Infection is
an infection caused by decreased immunity of HIV/AIDS and now
become the main concern for the health sector both in Indonesia and
abroad. This research uses HIV/AIDS patients data whom treated at
Puskesmas Grati, Pasuruan District that consists of 7 covariates (X)
and 1 response variable which is the Ol event (Y). The main purpose
of this thesis is to resolve bias estimation of confounding variable that
caused by non-random observation, and another goal is to calculate
the Percent Bias Reduction (PBR). The method used in this research
is Propensity Score Matching (PSM) using Classification Tree
Approach to estimate the propensity score. It is found from the
research that the type of theraphy given to the patients become the
confounding variable. The result shows that there are 36 data of
patients that were given ARV and consultation theraphy match with
the data of patients that were given ARV theraphy. Then PSM is being
evaluated from the value of Average Treatment of Treated (ATT), and
it gave result that the confounding variable after being processed by
PSM is significantly affecting response variable. The PSM method
using the covariate which were balance in this research, is proven to
be successfully reduce the bias that caused by non-random
observation for about 38,61%.

Keywords : Classification Tree, HIV/AIDS, Ol, PSM
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Penyakit infeksi adalah salah satu permasalahan utama di
bidang kesehatan dunia, sementara infeksi HIV/AIDS sendiri
menempati peringkat kedua dengan kasus kematian terbesar
(Pohan, 2006). HIV (Human Immunodeficiency Virus) adalah virus
yang menyerang sistem kekebalan tubuh dan merusak bagian dari
sistem itu, yaitu jenis sel darah putih yang disebut T lymphocyte
atau T cell atau dalam bahasa Indonesia, sel limfosit T
(KEMENPPPA RI, 2016). Infeksi HIV pada tahap lanjut disebut
AIDS (Acquired Immunodeficiency Syndrome) yang ditandai
dengan terjadinya Infeksi Oportunistik (10), yakni infeksi yang
timbul akibat penurunan kekebalan tubuh. Dalam kasus
HIV/AIDS, 10 merupakan penyebab kematian utama pada lebih
dari 90% penderita AIDS (HUMAS U, 2006). Jenis infeksi
oportunistik yang dominan terdapat pada penderita AIDS
tergantung pada wilayah yang diamati. Pada penelitian Putri,
Darwin, dan Efrida (2015) menunjukkan infeksi oportunistik
utama yang menyebabkan kematian pada penyandang AIDS di RS
Dr. M. Djamil Padang pada tahun 2010-2012 adalah gangguan
sistem respirasi seperti bronkopneumonia dan tuberkulosis, dimana
syok sepsis merupakan mekanisme sebab kematian terbanyak.
Sementara pada penelitian Saktina dan Satriyasa (2017)
menyebutkan bahwa jenis infeksi oportunistik yang paling sering
ditemukan pada penderita AIDS yang dirawat inap di RSUP
Sanglah Denpasar adalah Kandidiasis (28,3%).

Permasalahan HIV dan AIDS menjadi tantangan kesehatan
hampir di seluruh dunia, termasuk di Indonesia. Sejak pertama kali
ditemukan pada tahun 1981 sampai dengan Juni 2018, HIV/ AIDS
telah dilaporkan keberadaannya oleh 433 (84,2%) dari total 514
kabupaten/kota di Indonesia. Jumlah kumulatif infeksi HIV yang
dilaporkan sampai dengan Juni 2018 sebanyak 301.959 jiwa dan
paling banyak ditemukan di kelompok umur 25-49 tahun. Jawa



Timur merupakan provinsi dengan jumlah infeksi HIV tertinggi
kedua setelah DKI Jakarta dengan jumlah kasus sebesar 43.399
kasus (KEMENKES RI, 2018). Berdasarkan Profil Kesehatan
Provinsi Jawa Timur Tahun 2017, tiga Kab./Kota yang memiliki
kasus infeksi HIV terbanyak ditemukan di Kota Surabaya,
Kabupaten Malang, dan Kabupaten Pasuruan. Dengan tingkat
prevalensi HIV yang tinggi, Kementerian Kesehatan Republik
Indonesia (2018) berupaya untuk melakukan tindakan pencegahan
dan pengendalian HIV/AIDS untuk mewujudkan target Three
Zero pada 2030, yaitu: 1) Tidak ada lagi penularan infeksi baru
HIV, 2) Tidak ada lagi kematian akibat AIDS, dan 3) Tidak ada
lagi stigma dan diskriminasi pada orang dengan HIV AIDS
(ODHA). Oleh sebab itu, diperlukan pengetahuan mengenai
faktor-faktor yang berhubungan dengan AIDS yang berpotensi
dalam meningkatkan jumlah kasus 10 pada penderita AIDS
sebagai upaya menekan laju mortality case (Oktarina, Hanafi, dan
Budisuari, 2009).

Penelitian HIV/AIDS sebelumnya pernah dilakukan oleh
Oktarina, Hanafi, dan Budisuari (2009) dalam mendapatkan
variabel-variabel yang berhubungan dengan pengetahuan HIV
menggunakan analisis multivariat. Selan itu, Lubis (2011) juga
pernah melakukan penelitian mengenai hubungan karakteristik
individu terhadap 10 penderita HIVV/AIDS di RSPI Sulianti Suroso
menggunakan analisis bivariat. Banyaknya penelitian mengenai
HIV/AIDS ini dapat diartikan bahwa kasus HIV/AIDS adalah
topik yang menarik untuk diteliti dan terbukti menjadi concern
bagi banyak pihak. Namun, terdapat kekurangan dari kedua
penelitian ini berdasarkan metode yang digunakan. Pada penelitian
di bidang kesehatan seperti kasus HIVV/AIDS ini, jenis penelitian
yang sering digunakan adalah penelitan observasional atau non-
eksperimental dimana peneliti tidak bisa melakukan Randomized
Controlled Trials (RCT) pada subjek yang diteliti karena berkaitan
langsung dengan nyawa manusia. Namun, penelitian observasional
memiliki kelemahan yaitu peneliti tidak memiliki kontrol terhadap
perlakuan yang diberikan terhadap subjek yang diteliti, sehingga



terdapat perbedaan yang besar pada covariate yang diamati dan
menyebabkan perkiraan efek perlakuan menjadi bias (D'Agostino,
1998). Kelemahan kedua penelitian tersebut adalah tidak
memerhatikan adanya variabel confounding yang berfungsi
sebagai gangguan dari pengukuran pengaruh covariate terhadap
hasil, karena keterkaitannya dengan covariate yang lain yang
mempengaruhi terjadinya hasil/respon. Oleh sebab itu dalam
penelitian ini diusulkan suatu metode yang dapat mengatasi adanya
variabel confounding dan dapat digunakan untuk mengatasi bias
pada observasi yang tidak random, yakni propensity score.

Metode propensity score pertama Kkali diperkenalkan oleh
Rosenbaum dan Rubin (1983) dan didefinisikan sebagai
probabilitas bersyarat dari perlakuan tertentu (Z; =1) dengan
kontrol (Zi =0) berdasarkan pada karakteristik covariate x; yang
diobservasi. Bias akan tereduksi ketika hasil perbandingan antara
kelompok kontrol dan perlakuan sedekat mungkin (Rosenbaum
dan Rubin, 1983). Secara umum estimasi propensity score dapat
dihitung menggunakan statistik parametrik yakni menggunakan
regresi logistik. Namun dalam penggunaan metode klasik ini,
terdapat beberapa asumsi yang perlu dipenuhi, misalnya fungsi
yang harus bersifat linear, sehingga penggunaan statistik non-
parametrik yakni teknik machine learning seperti Classification
and Regression Tree (CART) dapat menjadi alternatif untuk
melakukan estimasi propensity score (Lee, Lessler, dan Stuart,
2010). Westreich, Lessler, dan Funk (2010) menyatakan bahwa
metode machine learning dapat menjadi alternatif dalam estimasi
propensity score dengan asumsi yang lebih sedikit dan memiliki
akurasi yang lebih besar.

Secara umum, terdapat empat metode pendekatan yang
dilakukan setelah melakukan estimasi propensity score, yakni
stratifikasi, matching, covariate/regression adjustment dan
pembobotan (weighting) (Thavaneswaran, 2008), namun dalam
penelitian ini dibatasi menggunakan pendekatan Propensity Score
Matching (PSM). Alasan pemilihan PSM dibandingkan metode
yang lain karena peneliti ingin mencocokan satu lawan satu atau



memasangkan pasangan subjek treated dan kontrol dari faktor
confounding, sehingga subjek yang cocok memiliki nilai
propensity score yang selisihnya kecil. Teknik pencocokan
(matching) yang digunakan adalah nearest neighbor matching
karena terbukti mampu mereduksi bias (Baser, 2006). Estimasi
propensity score dilakukan menggunakan Classification Tree yang
termasuk bagian dari CART karena tidak membutuhkan asumsi
terkait seleksi variabel seperti halnya pada model parametrik.
Selain itu, CART mampu bekerja dengan berbagai jenis skala
pengukuran seperti kategorik maupun kontinu, serta tidak
membutuhkan asumsi khusus (Lee, Lessler, dan Stuart, 2010).

Penelitian mengenai propensity score pada kasus HIV/AIDS
telah dilakukan sebelumnya oleh Shi dkk (2012) mengenai
hubungan persepsi dan keseriusan masyarakat dalam menanggapi
kasus HIV/AIDS dan tes HIV menggunakan propensity score
matching dengan metode estimasi regresi probit. Selain itu,
Ernawati (2018) juga melakukan penelitian mengenai kasus
HIV/AIDS yakni meneliti tentang faktor yang mempengaruhi 10
pada penderita HIV/AIDS menggunakan propensity score
stratification dengan metode estimasi SVM. Ernawati (2018)
menemukan bahwa variabel confounding yang digunakan yakni
pemberian terapi ARV benar mempengaruhi kejadian 10 dengan
tingkat akurasi sebesar 64%. Sehingga dapat diketahui bahwa
penelitian menggunakan propensity score sudah sering dilakukan,
sehingga bukan merupakan metode yang baru.

Pada penelitian ini menggunakan data pasien HIV/AIDS
yang dirawat di Puskesmas Grati Kabupaten Pasuruan, dan faktor-
faktor yang diduga berpengaruh pada kejadian 10 penderita
HIV/AIDS didapatkan dari Otok (2017) yaitu: umur, pengetahuan
mengenai kasus HIV/AIDS, konsep penerimaan diri sebagai
pengidap HIV/AIDS, sikap terhadap penyakit HIV/AIDS,
dukungan keluarga, lama menderita HIV/AIDS, dan tipe
pemberian terapi yang diberikan kepada pasien. Berdasarkan
uraian tersebut maka penelitian ini bertujuan untuk mengatasi
estimasi yang bias pada efek perlakuan yang disebabkan oleh



penelitian observasional dan menghitung bias tereduksinya. Selain
itu, tujuan penelitian ini adalah mengetahui pengaruh kelompok
treatment dan kontrol dari variabel confounding pada kejadian 10
pasien HIV/AIDS di Puskesmas Grati Pasuruan menggunakan
PSM dan metode estimasi Classification Tree.

1.2

Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang yang telah dijabarkan, rumusan

masalah dari penelitian ini adalah sebagai berikut.

1.

2.

1.3

Bagaimana cara mendapatkan variabel confounding secara
empiris pada kasus HIV/AIDS?

Bagaimana estimasi propensity score menggunakan metode
Classification Tree yang optimal dan bagaimana faktor-
faktor yang berpengaruh pada kejadian 10O pada kasus
HIV/AIDS?

Bagaimana evaluasi PSM yang telah dilakukan dan berapa
nilai persentase bias tereduksi?

Tujuan Penelitian
Berdasarkan rumusan masalah yang telah disusun, tujuan

yang ingin dicapai dalam penelitian ini adalah sebagai berikut.

1.

2.

1.4

Mendapatkan variabel confounding secara empiris pada
kasus HIV/AIDS.

Memperoleh hasil estimasi propensity score berdasarkan
Classification Tree yang optimal dan mendapatkan faktor
berpengaruh pada kejadian 10 pada kasus HIV/AIDS.
Melakukan evaluasi PSM dan menghitung persentase bias
tereduksi setelah menggunakan PSM.

Manfaat Penelitian
Penelitian ini diharapkan bermanfaat bagi pembaca

khususnya di bidang pendidikan dan kesehatan sebagai berikut.

1.

Bagi bidang pendidikan, penelitian ini dapat menambah
wawasan keilmuan dalam pengembangan dan penerapan
analisis propensity score matching dan Classification Tree.
Bagi bidang kesehatan, penelitian ini dapat memberikan
informasi terkait faktor-faktor yang mempengaruhi kejadian



10 pada pasien HIV/AIDS khususnya di Puskesmas Grati
Pasuruan, sehingga dapat dijadikan bahan pertimbangan
dalam melakukan tindakan pencegahan untuk meminimalisir
timbulnya penyakit 10 pada pasien.

1.5 Batasan Masalah

Batasan masalah pada penelitian ini antara lain: 1) metode
estimasi nilai propensity score yang digunakan adalah metode
Classification Tree, 2) metode propensity score yang digunakan
adalah propensity score matching dengan teknik nearest neighbor
matching, 3) variabel confounding yang digunakan hanya satu.



BAB Il
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Variabel Confounding

Langkah pertama yang perlu dilakukan dalam analisis PSM
secara umum adalah memilih covariate sebagai variabel
confounding untuk mengestimasi nilai propensity score
(YYanovitzky, Zanutto, dan Hornik, 2005). Confounding secara
umum dapat diartikan sebagai distorsi atau gangguan dari
pengukuran pengaruh exposure/covariate terhadap hasil, karena
keterkaitannya dengan covariate yang lain yang mempengaruhi
terjadinya hasil/respon. Jager dkk (2008) menjelaskan bahwa
untuk menjadi potensial confounding, sebuah variabel perlu
memenuhi ketiga kriteria berikut: (1) harus memiliki hubungan
dengan penyakit tersebut, yaitu harus menjadi faktor risiko untuk
penyakit, (2) harus berkaitan dengan variabel independen, dan (3)
tidak boleh menjadi efek dari variabel independen.

Proses pemilihan variabel confounding dapat berdasarkan
teori dan bukti empiris mengenai hubungan antar variabel. Secara
empiris, salah satu uji independensi yang dapat digunakan adalah
uji chi-square yang berfungsi untuk memeriksa hubungan antara
dua variabel kategorik menggunakan tabel kontingensi ekspektasi
dua arah.

Tabel 2. 1 Tabel Kontingensi Ekspektasi Dua Arah (Agresti, 2007)

Variabel X; 1V ariabel X22 Total
1 N11 N2 Ny,
2 N2y N2 no.
Total ni n» n.

Hipotesis yang digunakan untuk menguji hubungan dua covariate

pada Tabel 2.1 (Agresti, 2007) adalah sebagai berikut.

Ho : Tidak terdapat hubungan yang signifikan antar dua covariate
yang diamati

Hi : Terdapat hubungan yang signifikan antar dua covariate yang
diamati



Statistik uji yang digunakan adalah uji chi-square dengan
Persamaan 2.1.

L (0 —e;)’ nn.
=2 g=—> 2.1)
i1 1 8 n
keterangan :
= Frekuensi pengamatan baris ke-i dan kolom ke-j
€ = Frekuensi harapan baris ke-i dan kolom ke-j

Daerah penolakan: Ho ditolak apabila z* > y2

widf—(1-y-y atau

p—-value< o .

2.2 Model Classification and Regression Tree (CART)

Dalam melakukan estimasi propensity score, model yang
digunakan didapatkan dari classification tree yang merupakan
salah satu bagian dari metode CART, karena variabel respon yang
digunakan mempunyai skala pengukuran nominal. Selanjutnya,
skala variabel prediktor yang digunakan terdiri dari kategorik dan
kontinu sehingga besar kemungkinan klasifikasi tersebut sulit
memenuhi asumsi kenormalan dan varian homogen, sehingga lebih
tepat dilakukan dengan pendekatan nonparametrik yang salah satu
bentuknya adalah CART. Classification and Regression Tree tidak
hanya memberikan hasil klasifikasi, namun juga memberikan suatu
nilai threshold pada setiap pemilah, dan hasil klasifikasi mudah
diinterpretasikan (Lewis, 2000). Menurut Setoguchi dkk (2008),
bila dibandingkan dengan metode yang lebih umum digunakan
yakni regresi logistik, estimasi propensity score menggunakan
classification tree memiliki bias yang lebih kecil.

Pada metode Classification Tree, data sebelumnya dibagi
menjadi dua, yakni data training dan data testing. Data training
digunakan untuk membentuk pohon klasifikasi, dan data testing
untuk evaluasi ketepatan Klasifikasi. Ilustrasi pohon klasifikasi
secara lebih jelas ditunjukkan oleh Gambar 2.1.



Gambar 2. 1 llustrasi Pohon Kilasifikasi

Simpul utama pohon Kklasifikasi yang mengandung
keseluruhan data disimbolkan dengan t; atau biasa disebut sebagai
parent node. Simpul dalam atau internal nodes ditandai dengan ts,
t3, dan t7. Selanjutnya simpul-simpul ini mengalami pemilahan dan
menjadi simpul induk. Sedangkan ts, ts, ts, ts, dan to merupakan
simpul akhir (terminal nodes) atau simpul akhir yang sudah
homogen. Simpul-simpul tersebut berada dalam tingkat kedalaman
(depth) tertentu. Proses pengembangan pohon klasifikasi dilakukan
langkah-langkah sebagai berikut.

2.2.1 Proses Pembentukan Pohon Klasifikasi

Proses pembentukan pohon klasifikasi dengan menggunakan
data training sehingga dari setiap simpul induk akan terbentuk
menjadi dua simpul anak berdasarkan variabel terpenting. Tahapan
yang dilakukan dalam proses pembentukan pohon klasifikasi
adalah pemilihan pemilah, penentuan simpul terminal, dan
penandaan label kelas.
1. Pemilihan pemilah

Pada tahapan pemilihan pemilah, setiap pemilihan hanya
bergantung pada nilai yang berasal pada variabel prediktor. Jika
variabel prediktor merupakan variabel kontinu dengan ruang
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sampel berukuran n dan terdapat n amatan yang berbeda, maka
terbentuk n-1 jenis pemilahan yang berbeda. Namun, jika variabel
prediktor merupakan variabel berskala kategorik ordinal bertaraf L,
maka akan diperoleh L-1 jenis pemilahan. Pemilihan pemilah
terbaik dari variabel prediktor dilakukan secara rekursif (berulang)
pada simpul (node), yaitu pemilah yang memberikan penurunan
keheterogenan tertinggi sehingga hasil pemilahan lebih homogen
dibandingkan dengan simpul induknya. Pemilihan pemilah pada
penelitian ini menggunakan indeks gini karena dibandingkan
dengan indeks lainnya indeks gini memiliki proses perhitungan
yang sederhana, relatif cepat, dan sesuai untuk diterapkan dalam
berbagai kasus (Breiman dkk, 1993). Fungsi indeks gini dapat
dituliskan dalam Persamaan 2.2.

i(t)=Y p(jlt)p(k|t) 2.2)
j=k
keterangan :
i(t) = Indeks gini pada simpul t
p(jlt) = Proporsi kelas j pada simpul t
p(k|t) = Proporsi kelas k pada simpul t

Jenis pemilahan terbaik merupakan pemilahan yang
memaksimumkan ukuran kehomogenan dalam masing-masing
simpul anak relatif terhadap simpul induk dan memaksimumkan
ukuran pemisahan antara simpul anak kiri (t.) dan kanan (tr).
Pemilahan terbaik menggunakan kriteria Goodness of Split
(¢(s,t)), yakni pemilahan yang dihitung berdasarkan selisih

jumlah kuadrat sisaan antara simpul induk dengan kedua simpul
anak pemilahnya.

B(s.t) =i(t) —{p.i(t) + pi(te)} (23)
#(s*,1) = max ¢(s,t) (2.4)
keterangan:
b, = Proporsi pengamatan pada simpul Kiri
i(t) = Indeks gini variabel prediktor pada simpul anak

Kiri
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Proporsi pengamatan pada simpul kanan

Pr
i(ty) Indeks gini variabel prediktor pada simpul anak
kanan
2. Penentuan simpul terminal (terminal node)

Simpul dilakukan jika pada suatu simpul t tidak
menghasilkan penurunan keheterogenan yang berarti atau terdapat
satu pengamatan di setiap simpul anak, atau terdapat batasan
jumlah minimum n pengamatan di setiap simpul anak yang
dihasilkan (Breiman dkk, 1993).

3. Penandaan label kelas

Penandaan label kelas pada simpul terminal dilakukan untuk
membedakan karakteristik dari klasifikasi pengamatan tiap kelas
variabel respon yang terbentuk. Penandaan label kelas pada simpul
terminal dilakukan berdasarkan aturan jumlah terbanyak yang
ditunjukkan pada Persamaan 2.5.

o3 1) = max p(j 1) = max 25
N(t) '
keterangan:
N;(t) = Jumlah pengamatan kelas j pada simpul akhir
t
N(t) = Jumlah total pengamatan dalam simpul akhir

2.2.2 Proses Pemangkasan Pohon Klasifikasi

Pohon klasifikasi yang terbentuk sebelumnya merupakan
pohon Klasifikasi maksimal atau masih berukuran besar. Pohon
klasifikasi yang berukuran besar perlu dipangkas (prunning)
berdasarkan cost complexity minimum untuk menghasilkan pohon
optimal yang tidak menyebabkan kasus overfitting yakni nilai
dugaan melebihi nilai sebenarnya. Langkah pertama dalam tahap
pemangkasan dilakukan pada subpohon dari pohon terbesar Tmax
yang dinotasikan dengan T;. Nilai Ty dari Tmax, didapatkan dari t
dan tr yang merupakan simpul anak kiri dan simpul anak kanan
dari Tmax yang dihasilkan dari pemilahan pada setiap simpul induk
t. Ketika terdapat dua simpul anak dan simpul induk yang
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memenuhi persamaan R(T)=R(t,)+R(t;), simpul anak t_ dan tr

tersebut dipangkas. Proses ini akan terus diulangi sampai
memberikan hasil tidak memungkinkannya lagi dilakukan
pemangkasan. Untuk «>0 maka ukuran cost complexity
menggunakan Persamaan 2.6 (Breiman dkk, 1993).

R,(M=RM)+a|T| (2.6)
keterangan:
a = Parameter complexity (Cost bagi penambahan satu
simpul akhir pada T)
R,(T) = Cost complexity measure, kompleksitas suatu

pohon T pada kompleksitas «
R(T) = Resubstitution estimate, kesalahan klasifikasi T

|T| Ukuran banyaknya terminal node
Parameter complexity menentukan pohon bagian T («) yang
dapat meminimumkan R, (T) pada seluruh pohon bagian untuk

setiap nilai « . Nilai parameter ini akan secara perlahan meningkat
selama proses pemangkasan. Selanjutnya pencarian pohon bagian
maksimum  T(«)<T,, Yang dapat meminimumkan R, (T,)

menggunakan Persamaan 2.7.

R, (T,(a)) =minR,(T,) @7)

2.2.3 Pemilihan Pohon Klasifikasi Optimal

Menurut Therneau dan Atkinson (2000), pemilihan pohon
klasifikasi optimal berarti ukuran pohon sederhana namun
memberikan nilai kesalahan prediksi yang cukup kecil melalui test
sample estimate. Pohon klasifikasi optimal dinotasikan dengan T;
yaitu sebuah sub pohon terkecil dari Tmax Yang meminimumkan
tingkat kesalahan prediksi. Struktur data yang digambarkan
cenderung kompleks, maka perlu pemilihan pohon yang optimum
dengan ukuran sederhana dan memberikan nilai penduga pengganti
cukup kecil. Salah satu metode yang dapat digunakan untuk
mencari nilai penduga pengganti adalah Test Sample Estimate.
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Metode ini dilakukan dengan membagi sampel L menjadi dua
himpunan, yaitu L; dan L,. Pengamatan L; merupakan data training
digunakan untuk membentuk pohon T. Sedangkan pengamatan L.,
data testing digunakan untuk menduga R(T). Jika N>, merupakan
jumlah pengamatan L., dan X (.) bernilai O jika pernyataan dalam

kurung salah dan bernilai 1 jika pernyataan dalam tanda kurung
benar. Semakin kecil nilai penduga sampel uji maka pohon
klasifikasi semakin optimum. Penduga sampel uji dapat
ditunjukkan dalam Persamaan 2.8.

1 3 .
RET) == > X(d(x)#],) (2.8)
Ny (x,/et,
keterangan:
RE(T,) = Total proporsi kesalahan test sample estimate
N, = Jumlah pengamatan data testing
X(.) = Bernilai 1 jika pernyataan d(x_ )= j, benar, dan

bernilai O jika salah

2.3 Ketepatan Klasifikasi
Salah satu metode untuk menilai performansi klasifikasi
yang didasarkan pada objek benar salah adalah dengan
menggunakan Confusion Matrix. Informasi di dalam Confusion
Matrix memiliki sifat aktual dan prediksi di dalam sistem
klasifikasi (Han, Kamber, dan Pei, 2012).
Tabel 2. 2 Confusion Matrix

Kelas Prediksi
Kelas = Ya Kelas = Tidak

Kelas Observasi

Kelas = Ya tp fn
Kelas = Tidak fp tn
keterangan:
true positive (tp) : proporsi positif dalam data set yang
diklasifikasikan positif
true negative(tn)  : proporsi negatif dalam data set yang

diklasifikasikan negatif
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false positive (fp) : proporsi negatif dalam data set yang
diklasifikasikan positif
false negative(fn) : proporsi positif dalam data set yang

diklasifikasikan negatif

Berikut adalah persamaan model confusion matrix:
a. Nilai akurasi merupakan proporsi jumlah prediksi benar
dihitung dengan Persamaan 2.9.
tp+tn
tp+tn+ fp+ fn

b. Sensitifitas adalah membandingkan proporsi kelas positif
dihitung dengan Persamaan 2.10.

Akurasi = (2.9)

tp
tp+ fn
c. Spesifisitas adalah membandingkan proporsi kelas negatif
dihitung dengan Persamaan 2.11.

Sensitifitas =

(2.10)

Spesifisitas = : i (2.11)

+1tn
Selain itu, ukuran ketepatan Kklasifikasi juga dilakukan
menggunakan nilai Area Under Curve (AUC) yang mengakomo-
dasi sensitifitas dan spesifisitas, sehingga AUC digunakan lebih
baik dalam mengukur ketepatan klasifikasi pada data unbalance
daripada nilai akurasi (Bekkar, Djemaa, dan Alitouche 2013).
Persamaan AUC ditunjukkan pada persamaan 2.12 berikut.

AUC = %(sensitifitas + spesifisitas) (2.12)

2.4 Propensity Score Matching (PSM)

Propensity score didefinisikan sebagai probabilitas bersyarat
dari perlakuan (Zi =1) dengan kontrol (Zi =0) berdasarkan pada
karakteristik covariate x; yang diobservasi dimana pengacakan
tidak bisa dilakukan. Bias akan tereduksi ketika hasil perbandingan
antara kelompok kontrol dan perlakuan sedekat mungkin
(Rosenbaum dan Rubin, 1983). Menurut Guo dan Fraser (2010),
nilai propensity score didefinisikan sebagai berikut.
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()=P (@ =3, =)= o
e(x;)= P = =X )= 2.13
! 1+exp(f(xj)) 213)
keterangan:
i : Jumlah dari kelompok dalam covariate i=0,1
j . Nilai setiap individu pada kelompok yang terbentuk
dalam covariate ke j=1,2,...,J
(Zi=1) : Probabilitas bersyarat dari kelompok treatment
(Zi=0) : Probabilitas bersyarat dari kelompok kontrol
f(xj) . Nilai proporsi dari kelompok treatment tertentu (Z;
" =1) dibandingkan dengan kelompok kontrol (Zi=0)
e(xj) . Estimasi propensity score

Pada kasus percobaan acak, status perlakuan Z; independen
tanpa syarat pada variabel respon Y. Pada data observasi yang non-
acak, asumsi independen tersebut tidak dapat dicapai karena
adanya variabel confounding. Akibatnya, perbandingan sederhana
dari hasil rata-rata antara unit perlakuan dan kontrol tidak akan
mengungkapkan efek kausal secara umum atau dengan kata lain
kesimpulan yang diperoleh tidak akurat karena adanya seleksi bias
(Li, Graham, dan Majumdar, 2013). Oleh sebab itu, propensity
score merupakan metode yang tepat untuk mengatasi
permasalahan seleksi bias tersebut, dimana bila dibandingkan
dengan penyesuaian multivariabel, propensity score dapat
memisahkan faktor confounding dan analisis langkah pengaruh
treatment (Littnerova dkk, 2013). Salah satu dari keuntungan
propensity score adalah dapat mereduksi dimensi, dimana jika
terdapat vektor x dengan banyak covariate yang direpresentasikan
dalam banyak dimensi, maka pendekatan propensity mampu
mereduksi semua dimensi menjadi satu skor dimensi yaitu
propensity score (Guo dan Fraser, 2010).

Misalkan terdapat p variabel prediktor (Xi, Xz, ..., Xp)
mempengaruhi variabel respon Y sehingga membentuk suatu
fungsi Y=f(X1, X, ..., Xp). Hal ini menunjukkan bahwa masing-
masing variabel prediktor (X1, Xz, ..., Xp) berpengaruh terhadap
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variabel respon Y. Dalam suatu keadaan terdapat hubungan yang
terjadi antar variabel prediktor, misalkan variabel Xs berpengaruh
terhadap variabel prediktor selainnya. Variabel Xs ini dapat disebut
dengan istilah faktor confounding dan selanjutnya dapat
dinotasikan dengan Z. Hubungan variabel Z dengan variabel
prediktor Xi, X, ..., Xp selain Xs dapat dituliskan menjadi fungsi
Z=f(X1, X2, ..., Xp-1) sehingga variabel prediktor sebesar p-1 dapat
tereduksi menjadi satu skor dimensi menjadi variabel Z. Variabel
Z inilah selanjutnya digunakan dalam estimasi propensity score.
Estimasi propensity score dapat diestimasi menggunakan beberapa
metode sesuai skala data variabel confounding Z. Jika variabel Z
mempunyai skala nominal atau ordinal maka dapat menggunakan
beberapa metode antara lain: regresi logistik, CART, MARS
klasifikasi, atau SVM Kklasifikasi. Sedangkan jika variabel Z
mempunyai skala interval atau rasio maka dapat menggunakan
beberapa metode diantaranya regresi linear, MARS prediksi, atau
SVR (Ernawati, 2018)

Menurut Thavaneswaran (2008) terdapat empat metode
pendekatan yang dilakukan setelah melakukan estimasi propensity
score, yakni Propensity Score Matching (PSM), Propensity Score
Stratification (PSS), Propensity Score Covariate Adjustment dan
Propensity Score Weighting (PSW). Friedman dan Silverman
(1989) menjelaskan bahwa propensity score matching
menitikberatkan dalam menyeimbangkan data kelompok
perlakuan dan kontrol dengan melakukan pencocokan berdasarkan
covariate yang diamati. Sedangkan propensity score stratification
merupakan prosedur dimana observasi dibagi menjadi beberapa
kelompok atas dasar covariate, dan propensity score weighting
menitikberatkan pada pemberian bobot untuk setiap observasi
berdasarkan covariate yang diamati atau berdasarkan estimasi nilai
dari propensity score (Guo dan Fraser, 2010). Sementara
regression adjustment dapat digunakan untuk mereduksi bias
dengan megresikan variabel confounding dengan nilai propensity
score (Austin, 2011).
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Dalam penelitian ini, metode pendekatan oleh propensity
score dibatasi menggunakan PSM dengan teknik nearest neighbor
matching karena dalam penelitian Baser (2006) teknik ini terbukti
mampu mereduksi bias. Matching akan digunakan untuk
mencocokkan data pada kelompok perlakuan dengan data pada
kelompok kontrol, namun metode ini biasanya akan mengurangi
kelompok kontrol yang tidak memiliki pasangan, sehingga ada
beberapa data yang bahkan tidak digunakan sama sekali karena
tidak memiliki nilai yang cocok dengan data pada kelompok
kontrol. Kelompok kontrol dan perlakuan diurutkan secara acak,
dimana unit pertama dari kelompok perlakuan dipasangkan dengan
unit yang berasal dari kelompok kontrol yang mempunyai nilai
propensity score terdekat (Thavaneswaran, 2008). Misalkan P;dan
P. merupakan nilai propensity score dari kelompok perlakuan dan
kontrol. Kemudian I adalah himpunan peserta pada kelompok
perlakuan dan I; adalah himpunan peserta pada kelompok kontrol.
Neighborhood A(P;) memuat setiap peserta pada kelompok kontrol

0 (0 e |,) sebagai pasangan dari peserta pada kelompok perlakuan

1 (1el,), jika nilai mutlak dari propensity score adalah yang

paling minimum diantara semua pasangan nilai propensity score
antara 1 dan 0, maka

A(R) =min R ~F, | (2.14)

Setelah unit dari kelompok kontrol (0) dipasangkan dengan
kelompok perlakuan (1), unit ini kemudian dikeluarkan dari Ic
(Becker dan Ichino, 2002).

2.5 Estimasi Propensity Score dalam CART

Pada bagian ini, estimasi propensity score dilakukan dengan
membuat pohon Klasifikasi optimal. Berdasarkan langkah estimasi
propensity score dalam CART yang dilakukan oleh Barosi dkk
(1998), estimasi dilakukan dengan menghitung proporsi perlakuan
treatment pada variabel yang diduga confounding yakni pemberian
ARV dan pendampingan pengobatan di setiap terminal node pohon
keputusan optimal. Simpul induk dibuat menggunakan variabel
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confounding, dan selanjutnya dilakukan recursive partitioning
dimana penentuan pemilah dipilih dari goodness of split setiap
variabel prediktor yang paling maksimum, sampai terbentuk
terminal node. Pada masing-masing terminal node akan terbentuk
e(xi) seperti pada Persamaan 2.13 untuk setiap observasi, sehingga
beberapa observasi akan memiliki nilai propensity score yang
sama. Kemudian, nilai propensity score dilakukan proses matching
dengan menggunakan metode Nearest Neighbor Matching dengan
mengurutkan data treatment (1) dari nilai propensity score terkecil
ke terbesar, kemudian memasangkan kelompok treatment (1)
dengan kelompok kontrol (0) berdasarkan selisih antara nilai
propensity score data treatment dan nilai propensity score data
kontrol yang paling mirip. Kelompok kontrol (0) yang tidak
mempunyai pasangan, tidak diikutkan pada analisis selanjutnya
(Hasanah, 2018).

2.6 Evaluasi PSM

Setelah melakukan estimasi dari nilai propensity score
menggunakan CART dan melakukan pencocokan data
menggunakan PSM, maka langkah selanjutnya adalah melakukan
evaluasi PSM dari propensity score (Yanovitzky, Zanutto, dan
Hornik, 2005). Evaluasi PSM dilakukan menggunakan uji
balanced covariate, estimasi Average Treatment of Treated (ATT)
atau estimasi efek perlakuan (Tu dan Zhou, 2002) dan Percent Bias
Reduction (PBR).

2.6.1 Uji Balanced Covariate

Pengujian balanced covariate digunakan untuk mengecek
keseimbangan setiap covariate antara kelompok perlakuan dan
kontrol setelah dilakukan PSM. Pada penelitian ini digunakan uji-t
dan uji-z untuk menguji keseimbangan antara kelompok perlakuan
dan kelompok kontrol. Uji-t digunakan untuk menguji
keseimbangan antara kelompok perlakuan dan kontrol pada data
kontinu, sedangkan uji-z digunakan untuk menguji kesimbangan
antara kelompok perlakuan dan kontrol pada data kategorik (Li,
Graham, dan Majumdar, 2013).
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1. Ujit

Uji-t atau uji kesamaan dua rata-rata digunakan untuk
mengecek keseimbangan antara kelompok perlakuan dan kontrol
apabila covariate berupa data kontinu. Hipotesis dan statistik uji
untuk uji-t adalah sebagai berikut (Walpole dkk, 2012).
Ho : 4 =y (tidak ada perbedaan rata-rata antara kelompok

perlakuan dan kontrol)
Hi @ 4 = u (ada perbedaan rata-rata antara kelompok perlakuan

dan kontrol)

Statistik Uji:
a. Untuk varians homogen
Yt — _c
= ——— (2.15)
syyn +1n,
dimana,

. (n,—1)s?+(n, -1)s’

- n +n,—2

b. Untuk varians non-homogen
71 — Yc

((s2/n)+(s2/n,))
((sf/nt )/(n.=1)+(s?/n, ) /(n, —1))

Daerah penolakan: Tolak H,, jika [t] >tc/df atau p-value< « .
%

dimana,

keterangan:
ne = Jumlah subjek kelompok perlakuan

Jumlah subjek kelompok kontrol

Rata-rata kelompok perlakuan

Rata-rata kelompok kontrol
Varians kelompok perlakuan

x| D
(¢]
oI

|
1

151

w
o
|



L ]
1]

Varians kelompok kontrol

1%
1

Simpangan baku gabungan

2. Uji-z
U}i—z atau uji kesamaan dua proporsi digunakan untuk
mengecek keseimbangan antara kelompok perlakuan dan kontrol
apabila covariate berupa data kategorik. Berikut adalah hipotesis
yang digunakan pada uji-z (Walpole dkk, 2012).
Ho : P, =P, (tidak ada perbedaan proporsi antara kelompok
perlakuan dan kontrol)
Hi : P, # P, (ada perbedaan proporsi antara kelompok perlakuan
dan kontrol)

Statistik Uji:
7= ﬁt B ljc
R N1 1 2.17
nt nc
dimana,
A Xt+xc . A Xt . A Xc
p = X N =—, pC = —
n, +n, n, n.

Daerah penolakan: Tolak H, jika z > Z,, atau p—value< e« .
2

keterangan:
p, = Proporsi kelompok perlakuan
p, = Proporsi kelompok kontrol
p = Proporsi gabungan

2.6.2 Estimasi Average Treatment for Treated (ATT)

Setelah melakukan uji balanced covariate, langkah
selanjutnya adalah memperoleh estimasi perlakuan terhadap
treatment (ATT) yang tidak bias. Pengujian signifikansi parameter

(é) dilakukan untuk mengetahui pengaruh variabel confounding
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terhadap respon. Hipotesis dari ATT dan statistik ujinya dapat
dihitung menggunakan Persamaan 2.18 (Tu dan Zhou, 2002).

Ho: =0
Hi: 0+0
Statistik Uji :
t= 0 - (2.18)
SE\@
dimana,

~ (1 1
0= [FZYJ —FZYCJJ

ieT jeC

se(6) - J<”r-1>sf+<“c-1>sf (14)

n+n, -2 n n
keterangan:
yT = Variabel respon observasi ke-i pada kelompok
' perlakuan
y¢ = Variabel respon observasi ke-i pada kelompok
' kontrol
NT = Jumlah total subyek pada kelompok perlakuan
NS¢ = Jumlah total subyek pada kelompok kontrol

dengan 0 merupakan rata-rata ATT, SE(@) merupakan standar

error ATT. Daerah penolakan untuk taraf signifikansi « adalah
menolak Ho jika [t| >t%y(n[+ncfz) atau p —value< e .
2.6.3 Percent Bias Reduction (PBR)

Salah satu cara dalam menentukan kebaikan metode PSM
dapat dilihat dari seberapa besar bias yang mampu direduksi oleh
metode tersebut dalam kasus studi observasional menggunakan
PBR. Bias (B) didefinisikan sebagai selisih rata-rata suatu
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covariate antara kelompok perlakuan dan kontrol, yang dapat
ditulis pada Persamaan 2.19.

B=M,(X;)-M.(X,) (2.19)
dimana M, (x,) adalah rata-rata covariate pada kelompok
perlakuan dan m_(x,) adalah rata-rata covariate pada kelompok

kontrol. Dalam metode propensity score, covariate yang dihitung
biasnya adalah propensity score karena nilai propensity sendiri
dapat merepresentasikan banyak covariate yang digunakan dalam
penelitian. Menurut Cochran & Rubin (1973) dalam Pan dan Bai
(2015) untuk menghitung besarnya bias yang direduksi untuk
masing-masing covariate dapat menggunakan Persamaan 2.20.
PBR — bbefore matching bafter matching X].OO% (2 20)

bbefore matching

2.7 HIV/AIDS

HIV atau Human Immunodeficiency Virus adalah sejenis
virus yang menyerang/menginfeksi sel darah putih yang
menyebabkan turunnya kekebalan tubuh manusia. Sedangkan
AIDS atau Acquired Immune Deficiency Syndrome adalah
sekumpulan gejala penyakit yang timbul karena turunnya
kekebalan tubuh yang disebabkan oleh infeksi HIV. Penurunan
kekebalan tubuh pada manusia menyebabkan rentan terkena
penyakit infeksi (Infeksi Oportunistik) dan dapat memperbesar
risiko kematian (KEMENKES RI, 2014). Pengidap HIV
memerlukan pengobatan dengan Antiretroviral (ARV) untuk
menurunkan jumlah virus HIV di dalam tubuh agar tidak masuk ke
dalam stadium AIDS dengan cara menekan jumlah virus HIV di
dalam darah agar kekebalan tubuh (CD4) tetap terjaga
(KEMENKES RI, 2018). Sedangkan pengidap AIDS memerlukan
pengobatan ARV untuk mencegah terjadinya infeksi oportunistik
dengan berbagai komplikasinya (KEMENKES RI, 2014).

Setelah seseorang terinfeksi HIV, 2-6 minggu kemudian
(rata-rata 2 minggu) terjadi sindrom retroviral akut. Lebih dari
separuh orang yang terinfeksi HIV akan menunjukkan gejala
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infeksi primer yang dapat berupa gejala umum (demam, nyeri otot,
nyeri sendi), kelainan mukokutan (ruam kulit, ulkus di mulut),
pembengkakan kelenjar limfa, gejala neurologi (nyeri kepala, nyeri
belakang kepala, depresi), maupun gangguan saluran pencernaan
(anoreksia, nausea, diare, jamur di mulut). Gejala ini dapat
berlangsung 2-6 minggu dan akan membaik dengan atau tanpa
pengobatan. Setelah 2-6 minggu gejala menghilang disertai
serokonversi (perkembangan antibodi yang dapat dideteksi pada
mikroorganisme dalam serum sebagai akibat dari infeksi atau
imunisasi). Selanjutnya merupakan fase asimtomatik, tidak ada
gejala, selama rata-rata 8 tahun. Sebagian besar pengidap HIV saat
ini berada pada fase ini dimana penderita tampak sehat namun tetap
dapat menularkan kepada orang lain. Setelah masa tanpa gejala,
memasuki fase simtomatik, akan timbul gejala pendahuluan seperti
demam, pembesaran kelenjar limfa, yang kemudian diikuti oleh
I0. Dengan munculnya 10 maka perjalanan penyakit telah
memasuki stadium AIDS. Fase simtomatik berlangsung rata-rata
1,3 tahun yang berakhir dengan kematian (Lubis, 2011). Oleh
sebab itu, penting untuk mengetahui faktor risiko yang
mempengaruhi 10 pada penderita HIV/AIDS untuk mengurangi
angka kematian yang disebabkan kejadian tersebut.

Pada penelitian ini, variabel-variabel yang diduga
mempengaruhi kejadian 10 pada penderita HIV/AIDS antara lain
umur, pengetahuan mengenai kasus HIV/AIDS, konsep
penerimaan diri sebagai pengidap HIV/AIDS, sikap terhadap
penyakit HIV/AIDS, dukungan keluarga, lama menderita
HIV/AIDS, dan pemberian terapi pengobatan yang diberikan
kepada pasien (Ernawati, 2018). Berikut adalah fakta-fakta
mengenai pendugaan variabel yang berpengaruh dalam
meningkatkan kejadian 10O.

1. Umur
Menurut KEMENKES (2018), pola penularan HIV
berdasarkan kelompok umur dalam 5 tahun terakhir tidak
banyak berubah. Laporan perkembangan HIV/AIDS dan
infeksi menular seksual (IMS) Triwulan IV Tahun 2017
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(KEMENKES, 2018) menyebutkan bahwa persentase infeksi
HIV tertinggi dilaporkan pada kelompok umur 25-49 tahun
(69,2%), dan diikuti kelompok umur 20-24 tahun (16,7%).
Sedangkan persentase kumulatif AIDS tertinggi pada
kelompok umur 20-29 tahun (32,5%), dan disusul oleh
kelompok umur 30-39 tahun (30,7%).

Pengetahuan

Mempunyai pengetahuan yang baik artinya seseorang mampu
memahami informasi yang diberikan mengenai penyakit
HIV/AIDS pada saat diadakannya penyuluhan-penyuluhan
atau informasi mengenai penyakit HIV/AIDS (Akhiat, 2016).
Berdasarkan penelitian Nahriyah (2017), pasien HIV/AIDS
yang mempunyai pengetahuan baik memiliki peluang 0,498
untuk tidak mendapatkan kejadian infeksi oportunistik, dan
peluang terjadinya kasus 10 sebesar 0,502. Penilaian kurang
baik dan baiknya pengetahuan seseorang dinilai dari berapa
jawaban yang benar diisi saat disebarkan kuisioner pada
penelitian terdahulu.

Konsep diri

HIV/AIDS tidak hanya mempengaruhi kondisi fisik penderita
AIDS, melainkan juga kondisi mental. HIV/AIDS dapat
menimbulkan kecemasan, depresi, perasaan terisolasi, bahkan
demensia dan psikosis yang akan mempengaruhi kualitas
hidup penderita AIDS (Djoerban, 2003). Oleh sebab itu konsep
penerimaan diri yang tidak baik terhadap penyakit HIV/AIDS
yang diderita oleh pasien itu sendiri dapat memperburuk
kondisi kesehatan pasien.

Sikap terhadap HIV/AIDS

Stigma dan diskriminasi — baik yang dilakukan oleh pekerja
sektor kesehatan terhadap pekerja sektor kesehatan lainnya,
terhadap pasien, atau oleh pengusaha terhadap pekerja sektor
kesehatan, merupakan masalah serius dalam lingkungan
pelayanan kesehatan, yang akan menurunkan penyediaan
perawatan dan program-program pencegahan. Bentuknya
berbagai macam dan dapat menyebabkan pengobatan yang
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terlambat, tidak tepat atau terganggu, merusak kerahasiaan,
perilaku yang tidak pantas atau tidak etis, dan penggunaan
kewaspadaan yang berlebihan (ILO dan WHO, 2005)

5. Dukungan keluarga
Partisipasi komunitas yang didalamnya terdapat dukungan
keluarga dan teman-teman terdekat adalah salah satu faktor
penting dalam menyukseskan rangkaian perawatan pada
pasien HIV/AIDS. Pengetahuan mengenai HIV/AIDS perlu
disebarkan agar tidak terjadi ketidaktahuan dalam komunitas
untuk mengenai masalah ini. Begitupula dukungan konseling
terhadap individu yang terlibat (Pohan, 2006).

6. Lama menderita HIV/AIDS
Menurut Lubis (2011), risiko muncul 10 akan semakin besar
apabila pasien telah lama menderita HIV/AIDS. Hal ini
disebabkan oleh lamanya fase asimtotik yakni tidak adanya
gejala yang tampak, sehingga secara kasat mata penderita HIV
tidak merasakan munculnya gejala HIV pada tubuh mereka
dan tak lama kemudian akan muncul infeksi oportunistik yang
menandai bahwa virus di dalam tubuh telah berevolusi menjadi
AIDS.

7. Pemberian Terapi Pengobatan
Pengobatan terhadap 10 pada penderita HIV/AIDS tidak
terlepas dari pemberian terapi Antiretroviral (ARV). Kedua
komponen harus dilakukan bersamaan karena pemberian ARV
akan berpengaruh pada pengobatan 10, dan begitupula
sebaliknya. Namun terdapat kondisi khusus, dimana penyakit
yang timbul dari 10 perlu dirawat terlebih dahulu, dan
dilanjutkan dengan pengobatan ARV. Dengan mengobati 10
terlebih dahulu, kasus kematian pada pasien AIDS lebih
mudah dicegah (Pohan, 2006).

Kerangka konsep yang digunakan dalam penelitian ini
merujuk pada penelitian Ernawati (2018) dan ditunjukkan pada
Gambar 2.2.
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- Umur Perlakuan (Pemberian
- Pengetahuan Terapi ARV dan
- Konsep diri _ Pendampingan)
- Sikap terhadap
HIV/AIDS Confounding (2)
- Dukungan keluarga
- Lama menderita 1
e TmTm T ) o
- Pekerjaan ) ey Infeksi Oportunistik
I pendidikan |
I - Gaya hidup [ Respon (Y)

Covariate (X) — Variabel yang diteliti

------ Variabel yang tidak diteliti

Gambar 2. 2 Kerangka Konsep pada kasus HIV/AIDS



BAB IlI
METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Sumber Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data
sekunder yang didapatkan dari data penelitian Otok (2017) dengan
total responden sebanyak 150 pasien. Terdapat tujuh variabel
prediktor yang diamati dan satu variabel respon berupa biner
dengan data penelitian ditampilkan pada Tabel 3.1, dimana data
yang lengkap dapat dilihat pada Lampiran 2.

Tabel 3. 1 Data Penelitian
Variabel Prediktor

Pasien ke- Variabel Respon

X1 X2 X7

1 0 61 1 0
2 0 52 0 1
3 0 39 1 0
150 0 3 1 .. 0

3.2 Variabel Penelitian

Pada penelitian ini, variabel respon yang digunakan adalah
ada tidaknya penyakit infeksi yang menyertai penderita HIV/AIDS
yang selanjutnya disebut infeksi oportunistik (10). Selanjutnya
terdapat tujuh variabel prediktor yang digunakan, dimana satu
diantaranya akan dijadikan variabel confounding setelah dilakukan
pembuktian empiris. Adapun penjelasan dari variabel penelitian
dan definisi operasional ditampilkan pada Tabel 3.2.

Tabel 3. 2 Variabel Penelitian

No Variabel Definisi Operasional Skala
1 Infeksi Penyakit infeksi yang menyertai Nominal
Oportunistik penderita  HIV/AIDS,  seperti
) pneunomia, tuberkulosis, hepatitis,
dan sebagainya. Data dikategorikan
menjadi:

0 =Terdapat 10
1 = Tidak Terdapat 10

27
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Tabel 3. 2 Variabel Penelitian (Lanjutan)

No

Variabel

Definisi Operasional

Skala

2

Umur (X1)

Lama hidup yang telah dijalani oleh
seseorang dan dihitung berdasarkan
ulang tahun terakhir. Satuan data
berupa tahun.

Rasio

Pengetahuan
(X2)

Sesuatu yang diketahui oleh pasien
mengenai  penyakit HIV/AIDS
meliputi pengertian, tanda gejala,
pengobatan, dan cara mencegah
penularan  virus HIV. Data
dikategorikan menjadi:

0 = Kurang Baik

1 = Baik

Nominal

Konsep  Diri
(Xs)

Sikap atau penerimaan terhadap diri
sendiri oleh pasien HIV/AIDS.
Data dikategorikan menjadi:

0 = Negatif

1 = Positif

Nominal

Sikap terhadap
HIV/AIDS
(Xa)

Persepsi pasien terhadap kualitas
hidup yang mencakup hubungan
sosial, kesejahteraan fisik,
psikologis, dan spiritual. Data
dikategorikan menjadi:

0 = Negatif

1 = Positif

Nominal

Dukungan
Keluarga (Xs)

Persepsi pasien terhadap dukungan
oleh keluarga meliputi dukungan
emosional, moril, informasi, dan
sosial. Data dikategorikan menjadi:
0 = Tidak Mendukung

1 = Mendukung

Nominal

Lama
menderita
HIV/AIDS
(Xe)

Rentang waktu pasien menderita
HIV/AIDS dimulai dari diagnosis
pertama hingga waktu dilakukan
penelitian. Satuan data adalah
bulan.

Rasio
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Tabel 3. 2 Variabel Penelitian (Lanjutan)

No Variabel Definisi Operasional Skala
8  Pemberian Pemberian  pengobatan  berbeda Nominal
Terapi terhadap pasien. Data dikategorikan
Pengobatan menjadi:
(X7) 0 = Hanya Mendapatkan Terapi
ARV

1 = Mendapatkan Terapi ARV dan
Pendampingan  Pengobatan
Lain

3.3 Langkah Penelitian
Adapun langkah analisis yang digunakan dalam penelitian
ini adalah sebagai berikut.
1. Mendeskripsikan karakteristik pasien HIV menggunakan
diagram yang dibentuk dari tabulasi data
2. Menentukan variabel confounding yang selanjutnya
dinotasikan dengan Z menggunakan pembuktian empiris, salah
satunya dengan uji chi-square menggunakan Persamaan 2.1
3. Membentuk fungsi antara variabel prediktor yang digunakan
dalam penelitian dengan variabel confounding sehingga
menjadi Z=f(X1, Xz, ..., Xp1) dengan p adalah banyaknya
variabel prediktor
4. Menghitung nilai estimasi propensity score menggunakan
Classification Tree yang dapat dihitung dari proporsi pada
terminal node
5. Melakukan analisis matching dengan metode nearest neighbor
matching yakni
a. Mengurutkan nilai propensity dari data kelompok
treatment mulai dari nilai terkecil hingga terbesar
b. Melakukan pencocokan pada data kelompok treatment
dengan data pada kelompok kontrol, dimana data dari
kelompok kontrol yang tidak mempunyai pasangan tidak
diikutkan pada analisis selanjutnya
6. Melakukan evaluasi PSM dengan melakukan uji balanced
covariate menggunakan Persamaan 2.15 atau 2.16 untuk
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melihat keseimbangan kelompok data perlakuan dengan
kontrol untuk masing-masing covariate setelah dilakukan PSM

7. Menguji pengaruh variabel confounding terhadap variabel
respon yakni adanya 10 menggunakan Average Treatment of
Treated (ATT) pada Persamaan 2.18

8. Menghitung persentase bias tereduksi setelah diterapkan
metode PSM menggunakan Percent Bias Reduction (PBR)
pada Persamaan 2.20

9. Membuat kesimpulan.

3.4 Tahapan Metodologi Penelitian
Dalam penelitian ini, metodologi penelitian digambarkan
pada Gambar 3.1.

Tahapan Proses Pengolahan Output
1. Analisis 1. Melakukan 1. Karakteristik
Karakteristik [—®  analisis statistika [® pasien
Data deskriptif HIV/AIDS
2. Menentukan 1. Melakukan uji 1. Satu
Variabel —»  Chi-Sg antar —»  variabel
Confounding variabel prediktor confounding
menggunakan

Persamaan 2.1

2. Variabel yang
memiliki lebih
banyak hubungan
signifikan dengan
variabel prediktor
lain diuji Chi-Sq
dengan variabel
respon

Gambar 3. 1 Tahapan Metodologi Penelitian
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Tahapan Proses Pengolahan Output

. Memben- . Menentukan Urutan variabel
tuk pohon »|  persentase ' .
klasifikasi training:testing yang paling

. berpengaruh
optimal menggunakan
o terhadap
nilai ketepatan kejadian 10
klasifikasi terbaik o .
© Membentuk . Nilai proporsi
. pada terminal
pohon klasifikasi
optimal node (f(x))

. Menghi- . Menghitung . Peluang pasien
tung nilai »  menggunakan mendapat terapi
propensi- Persamaan 2.13 ARV dan
ty pendampingan

berdasarkan
covariate yang
diamati (e(x;))

. Menyeim- . Melakukan . Data yang
bangkan »|  analisis matching seimbang antara
data menggunakan kelompok
kelompok Persamaan 2.14 perlakuan dan
perlakuan kontrol
dan sehingga
kontrol menghapus

beberapa data

dari kelompok
kontrol

Gambar 3. 1 Tahapan Metodologi Penelitian (Lanjutan)
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dilakukan PSM

Tahapan Proses Pengolahan Output
6. Menentukan 1. Uji-t untuk 1. Covariate
covariate yang covariate yang balance.
balance antara dengan data Apabila
kelompok kontinu dan terdapat
perlakuan dan uji-z untuk covariate
kontrol setelah covariate tidak balance,
dilakukan PSM dengan data proses
kategorik diulang dari
tahap 3
7. Menguj_i penga- 1. l\/_l_enggunakan 1. Pengaruh
ruh variabel uji ATT pada yang
confounding Persamaan signifikan
dengan variabel 2.18
respon setelah
dilakukan PSM
8. Menghitung 1. Menggunakan :
. 1. Bias
jumlah PBR pada tereduksi
persentase bias Persamaan
tereduksi setelah 2.20

Gambar 3. 1 Tahapan Metodologi Penelitian (Lanjutan)




BAB IV
ANALISIS DAN PEMBAHASAN

Pada bab ini dibahas mengenai analisis menggunakan
Propensity Score Matching (PSM) dimana nilai propensity score
diestimasi menggunakan metode Classification Tree. Namun
sebelum itu, dilakukan analisis terhadap karakteristik pasien
HIV/AIDS di Puskesmas Grati Kabupaten Pasuruan terlebih
dahulu menggunakan analisis statistika deskriptif.

4.1 Gambaran Umum Pasien HIV/AIDS

Gambaran umum 150 pasien HIV/AIDS yang diamati ini
dapat dianalisis berdasarkan covariate antara lain umur pasien,
pengetahuan mengenai kasus HIV/AIDS, konsep penerimaan diri
sebagai pengidap HIV/AIDS, sikap terhadap penyakit HIV/AIDS,
dukungan keluarga, lama menderita HIV/AIDS, dan perlakuan
pengobatan yang diberikan kepada pasien. Persentase Infeksi
Oportunistik (I0) pada pasien HIV/AIDS di Puskesmas Grati
ditunjukkan pada Gambar 4.1.

Gambar 4. 1 Persentase Infeksi Oportunistik pada Pasien HIV/AIDS

Diketahui dari Gambar 4.1 bahwa sejumlah 51,3% pasien
HIV/AIDS juga menderita infeksi oportunistik yang disebabkan
oleh HIV/AIDS, sedangkan 48,7% responden lainnya tidak
menderita infeksi oportunistik sehingga dapat dikatakan data
pasien HIV/AIDS di Puskesmas Grati merupakan balanced data.
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Selanjutnya dilakukan analisis karakteristik covariate yang
mempunyai skala pengukuran rasio yakni umur dan lama
menderita, dimana analisis ini terbagi berdasarkan ada atau
tidaknya 10 pada pasien HIV/AIDS yang ditunjukkan pada Tabel
4.1.

Tabel 4. 1 Karakteristik Umur dan Lama Menderita HIVV/AIDS

Variabel Je’?'s Median  Mean SD Min  Maks
Pasien

Umur Ada IO 35 34,818 8,571 23 61

(tahun) Tidak 33 32,808 8,599 4 56
ada 1O

Lama Ada 1O 30 37,948 26,210 11 147

Menderita  Tidak 31 40,164 27,429 3 146

(bulan) ada 10

keterangan:

Median : Nilai tengah pada data yang diamati

Mean : Rata-rata pada data yang diamati

SD . Standar deviasi atau simpangan baku pada data
yang diamati

Min : Nilai minimum pada data yang diamati

Maks :Nilai maksimum pada data yang diamati

Berdasarkan karakteristik umur pasien pada Tabel 4.1
ditunjukkan bahwa pasien HIV/AIDS yang juga menderita 10
memiliki rata-rata umur 35 tahun dan nilai standar deviasi di bawah
nilai rata-rata yang berarti umur pasien yang menderita 10 adalah
homogen atau cukup seragam. Nilai median menunjukkan bahwa
50% pasien dengan 10 berumur kurang dari 35 tahun. Sedangkan
pada pasien HIV/AIDS yang tidak menderita 10, rata-rata umur
adalah 33 tahun dan 50% pasien yang diamati berumur kurang dari
33 tahun. Rata-rata umur pasien yang tidak memiliki 10 lebih
rendah dibandingkan rata-rata umur pasien yang memiliki 10
karena terdapat 1 pasien yang memiliki 10 berada pada usia anak-
anak yakni usia 4 tahun. Namun umur pasien yang tidak memiliki
IO masih cukup seragam terbukti dari nilai standar deviasi yang
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berada di bawah nilai rata-rata. Berdasarkan variabel umur, secara
umum dapat dikatakan bahwa rata-rata 150 responden pasien
HIV/AIDS berada pada kelompok usia produktif yakni rentang
umur 25-49 tahun, yang mana merupakan kelompok umur dengan
persentase HIV tertinggi sesuai dengan laporan perkembangan
HIV/AIDS dan infeksi menular seksual (IMS) Triwulan IV Tahun
2017 oleh KEMENKES (2018).

Apabila diamati dari variabel lama menderita HIV/AIDS
pada Tabel 4.1, 50% pasien dengan adanya 1O telah menderita
HIV/AIDS selama kurang dari 30 bulan, sedangkan 50% pasien
yang tidak memiliki 10 telah menderita HIVV/AIDS selama kurang
dari 31 bulan. Selisih median dan rata-rata pasien yang memiliki
IO dengan yang tidak memiliki 10 cukup sedikit, namun pasien
dengan adanya IO mempunyai rata-rata dan median yang relatif
lebih kecil dibandingkan dengan pasien yang tidak disertai dengan
10. Artinya pada awal diagnosis, pasien yang memiliki 10 tersadar
bahwa mereka mengidap infeksi HIVV/AIDS setelah munculnya 10
dalam tubuh mereka, sehingga walaupun rata-rata lama menderita
HIV/AIDS lebih kecil dibandingkan dengan pasien yang tidak
memiliki 10, pasien sudah terdeteksi memiliki 10. Namun, rentang
lama menderita HIV/AIDS lebih lebar untuk pasien yang tidak
menderita 10 yakni 3 — 146 bulan, sedangkan pasien yang disertai
adanya 10 sudah menderita HIV/AIDS selama 11 — 147 bulan.
Keragaman lama menderita HIVV/AIDS pada pasien yang diamati
ini cukup besar dimana keragaman untuk pasien dengan 10 adalah
26 bulan, dan untuk pasien yang tidak disertai 10 adalah 27 bulan,
walaupun lama menderita HIVV/AIDS ini terhitung masih homogen
karena nilai standar deviasi yang berada di bawah nilai rata-rata.

Setelah diketahui gambaran pasien HIV/AIDS dilihat dari
umur dan lama menderita, selanjutnya dilakukan analisis untuk
data kualitatif, dimana visualisasinya didapatkan dari persentase
pada tabulasi silang. Visualisasi yang ditampilkan adalah
hubungan setiap kovariat terhadap kejadian 10, namun tabulasi
silang secara lengkap disajikan pada Lampiran 5. Selanjutnya
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karakteristik pasien berdasarkan tingkat pengetahuan ditunjukkan
pada Gambar 4.2.

Tidak Ada 10 AATGISCT
AR IO S ST

0% 20% 40% 60% 80% 100%

Infeksi
Oportunistik
(10)

m Pengetahuan kurang baik ~ m Pengetahuan baik

Gambar 4. 2 Persentase Pasien Infeksi Oportunistik Terhadap Tingkat
Pengetahuan

Berdasarkan persentase pasien 10 terhadap tingkat
pengetahuan yang ditunjukkan pada Gambar 4.2, diketahui bahwa
pengetahuan pasien kurang bisa menggambarkan klasifikasi pasien
HIV/AIDS yang menderita 10 atau tidak menderita 10, karena
mempunyai persentase yang relatif sama untuk setiap tingkatan
pengetahuan. Secara visual, diduga bahwa tingkat pengetahuan
tidak berpengaruh signifikan terhadap status 10 pada pasien
HIV/AIDS karena persentasenya yang relatif sama.

Tidek Ada 10 [GGIGIIICE
Aca 10 SIS

0% 20% 40% 60% 80% 100%

Infeksi
Oportunistik
(10)

m Konsep Diri negatif ~ m Konsep Diri positif

Gambar 4. 3 Persentase Pasien Infeksi Oportunistik Terhadap Konsep Diri

Selanjutnya dari Gambar 4.3 diketahui persentase pasien
tanpa disertai 10 mempunyai konsep penerimaan diri sebagai
pengidap HIV/AIDS yang positif lebih banyak dibandingkan
pasien yang disertai 10. Hal ini menunjukkan bahwa faktor
hypnosis diri sendiri dapat mengurangi timbulnya 10 pada pasien.
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Terbukti dari nilai dominasi pasien yang tidak memiliki 10
sebanyak 64% pasien memandang bahwa infeksi HIV/AIDS yang
telah dideritanya adalah sesuatu yang sudah terjadi dan mampu

memandang lebih positif.
Gambar 4. 4 Persentase Pasien Infeksi Oportunistik Terhadap Sikap terhadap

Tidak Ada 10 AT
A IO S

0% 20% 40% 60% 80% 100%

Infeksi
Oportunistik
(10)

m Sikap thd HIV/AIDS negatif = Sikap thd HIV/AIDS positif
HIV/AIDS

Pada Gambar 4.4 menunjukkan bahwa dominasi pasien yang
memiliki 10 adalah pasien yang mempunyai sikap terhadap
penyakit HIV/AIDS yang negatif dengan persentase sejumlah
69%. Hal ini menunjukkan bahwa pasien yang menyikapi bahwa
infeksi HIV/AIDS adalah sesuatu yang buruk atau negatif relatif
lebih banyak mengidap 10. Hal ini menunjukkan kesimpulan yang
sama seperti pada Gambar 4.3 bahwa faktor hypnosis diri sendiri
untuk memandang infeksi HIVV/AIDS sebagai sesuatu yang positif
dapat mengurangi timbulnya 10 pada pasien.

Tidak Ada 10 [SZIGHIIEECE
AGa 10 ST ST

0% 20% 40% 60% 80% 100%

Infeksi
Oportunistik
(10)

m Dukungan Keluarga tidak mendukung

® Dukungan Keluarga mendukung

Gambar 4. 5 Persentase Pasien Infeksi Oportunistik Terhadap Dukungan
Keluarga
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Faktor dukungan keluarga untuk terus survive yang
ditunjukkan pada Gambar 4.5 juga merupakan salah satu faktor
penting yang dapat membangkitkan semangat pasien HIV/AIDS,
yang dapat dilihat dari persentase pasien yang tidak disertai 10
lebih banyak mendapatkan dukungan keluarga dibandingkan
dengan pasien yang memiliki 10.

=
g 2 TidkAdalo (S8l NG
2¢5
EST
g Ada 10 [ 90% e
S

0% 20% 40% 60% 80% 100%

u Pemberian Terapi ARV

® Pemberian Terapi ARV + pendampingan
Gambar 4. 6 Persentase Pasien Infeksi Oportunistik Terhadap Pemberian Terapi

Pada Gambar 4.6 ditunjukkan bahwa pasien HIVV/AIDS yang
menerima terapi ARV didominasi oleh pasien yang disertai 10,
sebaliknya pasien yang tidak disertai IO mendominasi perlakuan
terapi ARV sekaligus pendampingan pengobatan. Hal ini
menunjukkan bahwa pasien HIV/AIDS di Puskesmas Grati
Kabupaten Pasuruan memerlukan perhatian yang lebih terutama
pada alokasi pemberian terapi yang sesuai, karena terdapat lebih
dari 60% pasien yang disertai 10 masih mendapatkan terapi ARV
tanpa penambahan pendampingan pengobatan lain.

4.2 Analisis Pemilihan Variabel Confounding

Setelah dilakukan analisis karakteristik pada pasien
HIV/AIDS di Puskesmas Grati Kabupaten Pasuruan, langkah
selanjutnya yang perlu dilakukan sebelum memulai analisis PSM
adalah memilih covariate sebagai variabel confounding. Pada bab
tinjauan pustaka, telah dijelaskan bahwa confounding adalah
gangguan dari pengukuran pengaruh covariate terhadap hasil
karena mempunyai keterkaitan dengan covariate yang lain. Oleh
sebab itu, pemilihan variabel confounding didasarkan dari adanya
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hubungan antar covariate dan hubungan terhadap variabel respon,

dimana secara konsep ditunjukkan pada Gambar 2.2. Namun

diperlukan pembuktian empiris yakni dengan menggunakan

pengujian chi-square dengan hipotesis sebagai berikut.

Ho : Tidak terdapat hubungan yang signifikan antar dua covariate
yang diamati

H: : Terdapat hubungan yang signifikan antar dua covariate yang
diamati

Tabel 4. 2 Uji Chi-Square Antar Covariate

Hubungan Covariate 7° df p-value Keputusan
X3 X2 28,699 1 0,000 Tolak Ho
X4 X2 10,486 1 0,001 Tolak Ho
Xs Xz 0,519 1 0,471 Gagal Tolak Ho
X7 Xz 0,258 1 0,612 Gagal Tolak Ho
Xa X3 1,110 1 0,292 Gagal Tolak Ho
Xs X3 1545 1 0,214 Gagal Tolak Ho
X7 X3 4816 1 0,028 Tolak Ho
Xs Xa 0,322 1 0,570 Gagal Tolak Ho
X7 Xa 6,195 1 0,013 Tolak Ho
X7 Xs 6,803 1 0,009 Tolak Ho

Taraf signifikansi yang digunakan dalam analisis ini adalah
a =5%, sehingga didapatkan keputusan menolak Ho jika %> 42,

atau p —value < « . Berdasarkan hasil keputusan pengujian chi-

square antar covariate pada Tabel 4.2, dapat diketahui bahwa
variabel yang berpotensi sebagai variabel confounding adalah
variabel yang lebih banyak memiliki hubungan signifikan dengan
variabel lain. Dalam penelitian ini, variabel tipe pemberian terapi
(X7) dipilih sebagai variabel yang berpotensi menjadi confounding
karena mempunyai hubungan signifikan yang lebih banyak
terhadap covariate lainnya yakni covariate konsep diri (Xs), sikap
terhadap HIVV/AIDS (X4), dan dukungan keluarga (Xs). Selanjutnya
variabel yang diduga sebagai confounding ini diuji untuk
mengetahui ada tidaknya hubungan dengan variabel respon. Hasil
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pemeriksaan hubungan tipe pemberian terapi dengan variabel
kejadian 10 disajikan pada Tabel 4.3 berikut.

Tabel 4. 3 Uji Chi-Square X7 dengan Variabel Respon

Covariate Ve df p-value Keputusan

X7 45695 1 0,000 Tolak Ho

Pada Tabel 4.3 diketahui bahwa variabel tipe pemberian
terapi menghasilkan keputusan Tolak Ho yang berarti covariate
tersebut memiliki hubungan dengan variabel respon. Artinya
variabel tipe pemberian terapi layak dipilih sebagai variabel
confounding karena memiliki hubungan yang signifikan dengan
hampir semua covariate lainnya sekaligus dengan variabel respon.
Pemberian terapi berbeda terhadap pasien secara empiris
dinyatakan sebagai variabel confounding pada penelitian PSM
menggunakan metode Classification Tree ini. Pembuktian empiris
ini juga didukung oleh beberapa teori, salah satunya adalah teori
oleh Pohan (2006) yang menyatakan bahwa pengobatan terhadap
IO pada penderita HIVV/AIDS tidak terlepas dari pemberian terapi
Antiretroviral (ARV) vyang disertai dengan pendampingan
pengobatan lain.

4.3 Estimasi Propensity Score dengan Classification Tree

Didapatkan pada langkah sebelumnya bahwa variabel yang
teridentifikasi menjadi variabel confounding adalah pemberian
terapi berbeda terhadap pasien. Langkah selanjutnya adalah
mengestimasi propensity score menggunakan classification tree.
Metode classification tree merupakan bagian dari Classification
and Regression Tree (CART) yang berfungsi untuk membentuk
pohon keputusan pada variabel respon berupa data kategorik.
Variabel respon yang digunakan dalam pembentukan pohon
klasifikasi adalah variabel confounding yang telah ditentukan
sebelumnya, sedangkan variabel prediktor yang digunakan adalah
umur pasien, pengetahuan mengenai kasus HIV/AIDS, konsep
penerimaan diri sebagai pengidap HIV/AIDS, sikap terhadap
penyakit HIV/AIDS, dukungan keluarga, dan lama menderita
HIV/AIDS.
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Pada pembentukan pohon klasifikasi optimal terbentuk
terminal node yang berisi mengenai proporsi perlakuan treatment
pada variabel confounding. Nilai proporsi pada setiap terminal
node ini selanjutnya disebut sebagai f(xj), sedangkan untuk
mendapatkan propensity score, nilai f(x;) harus disubstitusi ke
dalam Persamaan 2.13 untuk menghasilkan nilai e(x;). Sehingga
pada suatu terminal node, propensity score untuk setiap observasi
yang mendapatkan perlakuan kontrol akan sama satu sama jain, dan
begitu pula propensity score pada observasi yang mendapatkan
perlakuan treatment pada terminal node yang sama. Namun
sebelum mendapatkan terminal node yang diinginkan, maka perlu
dilakukan pembentukan pohon Klasifikasi yang optimal dengan
cara membandingkan performansi Kklasifikasi untuk setiap
persentase pembagian data training dan testing yang berbeda
seperti pada Tabel 4.4 berikut.

Tabel 4. 4 Perbandingan Performansi Klasifikasi

Percobaan Pers_er)tase . L e
Ke- Traln!ng : Akurasi Sensitifitas Spesifisitas AUC
Testing
1 65:35 61,54%  66,67% 40% 53,33%
2 70:30 62,22%  66,67% 44,44% 55,56%
3 75:25 7297%  70,59% 100% 85,29%
4 80:20 50% 61,91% 22,22% 42,06%
5 85:15 60,87%  63,64% 0% 31,82%
6 90:10 53,33%  71,43% 37,50% 54,46%

Pada Tabel 4.4 ditunjukkan bahwa performansi klasifikasi
yang diukur dari nilai akurasi dan AUC tertinggi, yakni pada baris
yang diberi warna biru adalah pohon klasifikasi dengan pembagian
data training sebanyak 75% dan data testing sebesar 25%.
Pembagian data training dan testing dalam penelitian ini
menggunakan holdout stratified, yakni membagi sejumlah data
untuk testing dan menggunakan sisanya untuk training, dimana
setiap kategori pada variabel respon menggunakan proporsi yang
sama besar  (Han, Kamber, dan Pei, 2012). Selanjutnya
pembentukan pohon Klasifikasi ditunjukkan pada Gambar 4.7.
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yes

%

X5 (Dukungan Ortu) = tidak mendukung

-

% n
ARV 42,3 11
ARV dan Pen 57,7 15
Total 23 26
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38.9% 38.1%
v
% n
ARV 77,2 34
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Total 389 44
% n
ARV 67,4 29
ARV danPen 32,6 14
Total 381 43

Gambar 4. 7 Pohon Klasifikasi Maksimal Pemberian Terapi

Gambar

ARV 65,5 74
ARV dan Pen 34,5 39
Total 100 113
arv % n
0.420 ARV 60 40
61.1% b ARV dan Pen 42 29
Total 61,1 69
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v
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Total 88 10
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ARV danPen 0,7 11
Total 14,2 16

4.7 menunjukkan bahwa pohon Kklasifikasi

maksimal yang terbentuk memiliki simpul akhir (terminal nodes)
sejumlah 4 simpul dengan tingkat kedalaman (depth) sebesar 4.
Dengan menggunakan fungsi keheterogenan indeks gini, diketahui
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bahwa variabel dengan kontribusi paling besar dalam pembentukan
pohon klasifikasi maksimal adalah dukungan keluarga, sehingga
variabel ini menjadi pemilah awal dalam pembentukan pohon
klasifikasi. Proses pemilahan terus dilakukan hingga terbentuk 4
simpul akhir dengan variabel yang berkontribusi paling besar
dalam pembentukan pohon Klasifikasi secara berurutan adalah
dukungan keluarga, umur pasien, dan sikap terhadap penyakit
HIV/AIDS.

Interpretasi pada pohon klasifikasi yang terbentuk pada
Gambar 4.7 adalah pasien yang berada pada terminal node 1 adalah
pasien yang tidak mempunyai dukungan keluarga, dimana proporsi
terbanyak pada terminal node 1 ditunjukkan dari label kelas adalah
pasien yang diberi perawatan ARV. Nilai 0,277 pada terminal node
1 menunjukkan proporsi pasien yang diberi perawatan treatment
yaitu pemberian ARV sekaligus pendampingan per total pasien
pada terminal node tersebut. Sedangkan nilai 38,9% pada terminal
node 1 menunjukkan proporsi pasien yang berada di terminal node
1 per total data training yang digunakan yaitu 113 data pasien.

Selanjutnya pada terminal node 2 dalam Gambar 4.7
menunjukkan bahwa pasien yang mendapatkan dukungan keluarga
dan umur lebih dari 31 tahun berjumlah 43 pasien, dengan proporsi
pasien yang diberi terapi ARV dan pendampingan adalah 0,326.
Data pasien pada terminal node 3 adalah pasien yang mendapatkan
dukungan keluarga, umur kurang dari 32 tahun dan sikap terhadap
penyakit HIV/AIDS yang negative sejumlah 10 pasien. Sedangkan
pada terminal node 4, sejumlah 16 pasien mendapatkan dukungan
keluarga, umur kurang dari 32 tahun dan sikap terhadap penyakit
HIV/AIDS yang positif.

Namun pohon klasifikasi maksimal belum tentu optimal,
dimana terdapat beberapa kasus pohon klasifikasi maksimal yang
overfitting (akurasi yang dihasilkan melebihi kenyataan). Oleh
sebab itu pohon klasifikasi yang berukuran besar perlu dipangkas
(prunning) untuk menghasilkan pohon optimal menggunakan
aturan pemangkasan 1 SE. Therneau dan Atkinson (2000)
merekomendasikan menggunakan aturan pemangkasan 1 SE yakni
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secara grafis pohon klasifikasi optimal ditentukan dari nilai
complexity parameter yang berada di bawah garis horizontal.

size of tree

1 4
Il Il

X-val Relative Error

Inf 0023
[

Gambar 4. 8 Plot Cost Complexity

Ditunjukkan pada Gambar 4.8 bahwa dengan aturan
pemangkasan 1 SE, pohon klasifikasi optimal berada pada sebelum
adanya percabangan pohon. Hal ini bisa saja terjadi karena sampel
penelitian tidak cukup besar sehingga Luellen, Shadish, dan Clark
(2005) tidak merekomendasikan adanya prunning apabila sampel
berjumlah sedikit. Breiman dkk (1993) mengatakan bahwa
pemangkasan berdasarkan cost-complexity berarti mendapatkan
pohon dengan ukuran yang tepat, yang mana ukuran tepat yang
dimaksud adalah menyeimbangkan ukuran pohon (complexity)
dengan tingkat misklasifikasinya (cost). Apabila peneliti menilai
bahwa pohon klasifikasi yang telah dibuat sudah seimbang antara
complexity dengan cost-nya, maka peneliti dapat menganggap
pohon yang terbentuk sudah optimal. Oleh sebab itu, pohon
klasifikasi yang digunakan dalam penelitian ini adalah pohon
klasifikasi maksimal dengan terbentuknya 4 simpul akhir. Pohon
ini dinilai sudah cukup baik karena memiliki akurasi sebesar
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72,79% dengan nilai AUC sebesar 85,29%, sehingga sudah masuk
ke dalam kategori nilai AUC yang baik.

Selanjutnya, setelah terbentuk pohon klasifikasi dan
didapatkan proporsi perlakuan treatment dan kontrol di masing-
masing terminal node, maka langkah selanjutnya adalah
menghitung propensity score. Persamaan 2.13 memberikan hasil
estimasi propensity score yang ditampilkan dalam Tabel 4.5.

Tabel 4. 5 Estimasi Nilai Propensity Score

Termi- Nilai Nilai

nal Data ke-i Jenis Terapi Proporsi  Propensity
Node f(x)) e(xj)
1 27,31,46,52,63,65, ARV 0,773 0,684

68,69,70,85,89, 95,
97,98,105,106,
107,112,114,118,
119,120,124,125,
126,128,131,133,
138,140,142,143,

144,146
2,7,14,37,44,78, ARV dan 0,227 0,557
103,104, 109,115 Pendampingan

2 1,3,4,5,25,38,39, ARV 0,674 0,662
48,49,50,55,64,66,
79,83,93,94,99,

101,108,121,127,
129,139,141,145,

148,149,150
6,8,10,19,22,30,33, ARV dan 0,326 0,581
62,73,88,100,110, Pendampingan
116,123

3 45,47,51,53,102, ARV 0,600 0,646
130
18,20,40,74 ARV dan 0,400 0,599

Pendampingan

4 43,57,67,117,147 ARV 0,312 0,577

11,12,13,15,21,29, ARV dan 0,688 0,666

35,82,111, 132,136  Pendampingan

Tabel 4.5 menunjukkan nilai propensity yang dihitung dari
proporsi perlakuan treatment dan kontrol pada empat terminal
node yang terbentuk. Nilai propensity adalah peluang bersyarat




46

dari treatment dengan kontrol berdasarkan pada covariate yang
diamati dimana pengacakan tidak bisa dilakukan. Pada terminal
node 1, data pasien yang diberi perawatan ARV memiliki nilai
propensity yang sama yakni 0,684, yang artinya skor
kecenderungan pasien mendapatkan terapi ARV berdasarkan
covariate dukungan keluarga adalah 68,4%. Sedangkan pada data
pasien yang diberi perawatan ARV dan pendampingan pada
terminal node 1 dimana nilai propensity adalah 0,557, berarti
kecenderungan pasien mendapatkan terapi ARV sekaligus
pendampingan berdasarkan covariate dukungan keluarga adalah
55,7%.

Selanjutnya pada terminal node 2, skor kecenderungan
pasien mendapatkan terapi ARV dan pendampingan adalah 58,1%,
dengan covariate yang mempengaruhi adalah dukungan keluarga
dan umur. Pada terminal node 3 dan 4, variabel yang
mempengaruhi adalah dukungan keluarga, umur, dan sikap
terhadap penyakit HIVV/AIDS, dimana skor kecenderungan pasien
mendapatkan terapi ARV dan pendampingan pada terminal node 3
adalah 59,9%, sedangkan pada terminal node 4 adalah 66,6%.
Secara umum, skor kecenderungan pasien mendapatkan terapi
ARV pada terminal node 1 Ilebih tinggi daripada skor
kecenderungan pasien pada terminal node lainnya. Sedangkan skor
kecenderungan  pasien mendapatkan terapi ARV dan
pendampingan paling tinggi adalah pasien yang berada pada
terminal node 4.

4.4 Analisis Matching

Setelah didapatkan estimasi nilai propensity menggunakan
pohon Klasifikasi, langkah selanjutnya adalah melakukan analisis
matching menggunakan metode nearest neighbor matching.
Metode nearest neighbor matching berarti kelompok kontrol dan
perlakuan diurutkan, dimana unit pertama dari kelompok
perlakuan dipasangkan dengan unit yang berasal dari kelompok
kontrol yang mempunyai propensity score terdekat. Namun proses
perolehan estimasi nilai propensity menggunakan pohon
klasifikasi sedikit berbeda dengan perolehan yang didapatkan
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menggunakan regresi logistik atau metode lain seperti Support
Vector Machine (SVM). Pada kedua metode tersebut, estimasi nilai
propensity dimasukkan ke suatu model seperti pada model regresi
sehingga terdapat beberapa nilai yang harus disubstitusi untuk
masing-masing variabel prediktor yang diamati, dan didapatkan
nilai propensity yang berbeda untuk hampir setiap observasinya.
Sedangkan proses estimasi nilai propensity pada pohon klasifikasi
menggunakan proporsi pada terminal node. Artinya hanya terdapat
8 jenis nilai propensity karena pada analisis ini pohon optimum
yang terbentuk mempunyai 4 terminal node, sehingga terdapat
beberapa observasi yang memiliki nilai propensity yang sama
karena menjadi satu bagian dari terminal node tersebut. Namun
analisis matching tetap dilakukan seperti teori matching pada
umumnya yaitu mengikuti Persamaan 2.14.

Jumlah data training pasien HIV/AIDS yang terdaftar di
Puskesmas Grati Kabupaten Pasuruan berjumlah 113 data, dimana
pasien dengan tipe perawatan ARV (kelompok kontrol) berjumlah
74 data, dan pasien dengan tipe perawatan ARV sekaligus
pendampingan (kelompok treatment) berjumlah 39 data. Hal ini
berarti kelompok kontrol berjumlah lebih banyak dibandingkan
kelompok treatment, sehingga pada analisis matching terdapat
kelompok kontrol yang tidak mempunyai pasangan yang kemudian
tidak diikutkan pada analisis selanjutnya. Pada Gambar 4.9
ditunjukkan bagaimana algoritma nearest neighbor matching
bekerja pada data pasien HIV/AIDS.
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Gambar 4. 9 llustrasi Algoritma Nearest Neighbor Matching

Berdasarkan Gambar 4.9 dapat dilihat bahwa langkah
pertama yang perlu dilakukan untuk melakukan analisis matching
menggunakan metode nearest neighbor matching adalah
mengurutkan data kelompok treatment terlebih dahulu mulai dari
nilai propensity terkecil hingga terbesar. Selanjutnya adalah
memasangkan nilai propensity dari data kelompok treatment
tersebut dengan nilai propensity dari data kelompok kontrol yang
telah diurutkan, dan dipilih pasangan yang matching berdasarkan
selisih paling minimum. Pada Gambar 4.9, ditunjukkan bahwa data
kelompok treatment yang mempunyai nilai propensity terkecil
adalah data ke-2, sehingga data ke-2 kemudian dipasangkan
dengan data dari kelompok kontrol untuk setiap terminal node.
Setelah dilakukan penghitungan selisih, ditemukan bahwa data ke-
2 match dengan data ke-43 karena memiliki selisih propensity
score terkecil. Proses pemasangan dilanjutkan sesuai urutan dan
kemudian dilanjutkan hingga seluruh data kelompok treatment
mempunyai pasangan dengan data dari kelompok kontrol. Pada
Tabel 4.6 ditunjukkan jumlah pasangan yang terbentuk setelah
dilakukan analisis matching.
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Tabel 4. 6 Jumlah Pasangan yang Terbentuk

No Kategori Jumlah
1  Kelompok Treatment 39

2  Pasangan Kelompok Treatment 39

3 Kelompok Kontrol 74

4  Pasangan Kelompok Kontrol 39

5 Kelompok yang Matched 78

6 Kelompok yang Not Matched 35

Ditunjukkan dari Tabel 4.6 bahwa terdapat 35 kelompok
yang not matched yang berasal dari kelompok kontrol, sehingga
data 35 pasien yang mendapatkan tipe perawatan ARV tidak
diikutkan pada analisis selanjutnya. Pasangan yang terbentuk
berjumlah 39 pasang data yang mempunyai selisih propensity
score paling kecil sesuai dengan algoritma nearest neighbor
matching. Berdasarkan ilustrasi algoritma nearest neighbor
matching pada Gambar 4.9 diperoleh Tabel 4.7 berikut yang
merupakan daftar pasangan data kelompok treatment dan kontrol
hasil analisis matching.

Tabel 4. 7 Pembagian Matching Anggota Treatment dan Kontrol
Data Pasien Matching Data Pasien Matching

Treatment Kontrol No Treatment Kontrol
1 2 43 21 100 50
2 7 57 22 110 55
3 14 67 23 116 64
4 37 117 24 123 66
5 44 147 25 18 79
6 78 45 26 20 83
7 103 47 27 40 93
8 104 51 28 74 94
9 109 53 29 11 99
10 115 102 30 12 101
11 6 130 31 13 108
12 8 1 32 15 121
13 10 3 33 21 127
14 19 4 34 29 129
15 22 5 35 35 139
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Tabel 4. 7 Pembagian Matching Anggota Treatment dan Kontrol (Lanjutan)
Data Pasien Matching Data Pasien Matching

No Treatment Kontrol No Treatment Kontrol
16 30 25 36 82 141
17 33 38 37 111 145
18 62 39 38 132 148
19 73 48 39 136 149
20 88 49

Berdasarkan Tabel 4.7, dapat diketahui bahwa dari 39
pasang data pasien HIV/AIDS yang telah dicocokkan, terdapat 5
pasien dari kelompok pasien dengan tipe pengobatan ARV
sekaligus pendampingan yang terindikasi memiliki kejadian 10.
Sementara pada kelompok pasien dengan tipe pengobatan ARV
tanpa disertai pendampingan, terdapat 24 pasien yang terindikasi
memiliki kejadian 10. Selanjutnya tahap terakhir dalam proses
analisis PSM adalah melakukan analisis postmatching sebagai
berikut.

4.5  Analisis Postmatching

Pada bagian ini, akan dilakukan evaluasi dari PSM, yaitu
pengujian balanced covariate, estimasi Average Treatment of
Treated (ATT), dan Percent Bias Reduction (PBR).

4.5.1 Pengujian Balanced Covariate

Hasil analisis PSM yang telah didapatkan selanjutnya
dievaluasi menggunakan pengujian balanced covariate. Evaluasi
ini berfungsi untuk menguji keseimbangan antara kelompok
perlakuan dan kontrol pada covariate. Pada penelitian ini
digunakan uji-t untuk menguji perbedaan antara kelompok
treatment dan kontrol pada variabel dengan data kontinu yakni
umur dan lama menderita dengan hipotesis sebagai berikut. Namun
sebelumnya dilakukan pengujian homogenitas varians terlebih
dahulu dan dihasilkan bahwa varians kedua variabel tersebut
homogen.
Ho : 4 =, (tidak ada perbedaan rata-rata antara kelompok

perlakuan dan kontrol)
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Hi @ 4 = (ada perbedaan rata-rata antara kelompok perlakuan

dan kontrol)

Sementara pada variabel dengan data kategorik seperti
pengetahuan, konsep diri, sikap terhadap penyakit HIV/AIDS, dan
dukungan keluarga, untuk mengecek keseimbangan covariate
antara kelompok perlakuan dan kontrol menggunakan uji-z,
dengan hipotesis sebagai berikut.

Ho : P, = P.(tidak ada perbedaan proporsi antara kelompok
perlakuan dan kontrol)

H: . P, # P, (ada perbedaan proporsi antara kelompok perlakuan
dan kontrol)

Pengujian balanced covariate dibagi menjadi dua tahapan,
yaitu sebelum dilakukan matching dan sesudah dilakukan
matching. Pengujian dilakukan menggunakan taraf signifikansi
a=5%. Hasil pengujian balanced covariate ditunjukkan pada Tabel
4.8.

Tabel 4. 8 Hasil Pengujian Balanced Covariate

Variabel Tipe Tahapan p-value Keputusan
Pengujian Matching

X1 Uji-t Sebelum 0,884  Gagal Tolak Ho
Sesudah 0,751  Gagal Tolak Ho

X2 Uji-z Sebelum 0,425 Gagal Tolak Ho
Sesudah 0,820 Gagal Tolak Ho

X3 Uji-z Sebelum 0,117 Gagal Tolak Ho
Sesudah 0,497  Gagal Tolak Ho

Xa Uji-z Sebelum 0,068 Tolak Ho
Sesudah 0,035 Tolak Ho

Xs Uji-z Sebelum 0,043 Tolak Ho
Sesudah 0,001 Tolak Ho

X Uji-t Sebelum 0,819  Gagal Tolak Ho

Sesudah 0,762  Gagal Tolak Hp

Hasil pengujian balanced covariate pada Tabel 4.8
menunjukkan bahwa setelah melakukan analisis PSM dengan
pohon klasifikasi, variabel sikap terhadap HIV/AIDS dan
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dukungan keluarga tidak balance. Hal ini berarti bahwa kedua
variabel tersebut menunjukkan adanya perbedaan proporsi antar
kelompok treatment dan kontrol yang menyebabkan kemungkinan
terjadinya bias dari studi observasi masih cukup tinggi walaupun
telah dilakukan proses matching. Pada diagram alir dijelaskan
bahwa variabel yang tidak balance dikeluarkan satu per satu dan
pengujian diulang kembali dari membentuk pohon Klasifikasi
optimum untuk mengestimasi nilai propensity. Pada Tabel 4.9
berikut adalah hasil pengujian balanced covariate tanpa
mengikutsertakan variabel yang tidak balance sebelumnya.

Tabel 4. 9 Hasil Pengujian Balanced Covariate Tanpa Variabel X4dan Xs
Variabel Tipe Pengujian Tahapan Matching p-value

X1 Uji-t Sebelum 0,219
Sesudah 0,860
X2 Uji-z Sebelum 0,298
Sesudah 0,232
X3 Uji-z Sebelum 0,216
Sesudah 0,236
Xe Uji-t Sebelum 0,077
Sesudah 0,555

Ditunjukkan pada Tabel 4.9 bahwa model yang tidak
mengikutsertakan variabel sikap terhadap HIV/AIDS dan
dukungan keluarga, memiliki covariate yang balance setelah
dilakukan proses matching, sehingga analisis PSM dikatakan
berhasil karena setelah dilakukan proses matching, covariate yang
diamati sudah balance. Karena untuk mendapatkan pengujian
balanced covariate yang baru ini perlu mengulang dari proses
estimasi propensity score, maka bentuk pohon klasifikasi optimum
yang dihasilkan berbeda dari sebelumnya, yakni dapat dilihat pada
Gambar 4.10.
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X6 (Lama Menderita) >= 55
yes no

ary
0.343
100.0%

X1 (Umur) >= 34

anv
0.395
81.9%

X3 (Konsep Diri) = negatif

ary
0.490
4856%

X1 (Umur) >= 32

arv+pendampingan
0.577
24.8%

ary ary ary ary+pendampingan

Gambar 4. 10 Pohon Kilasifikasi dengan Covariate yang Balance

Pada Gambar 4.10 ditunjukkan bahwa pohon klasifikasi
optimum setelah mengeluarkan variabel sikap terhadap HIV/AIDS
dan dukungan keluarga membentuk 5 terminal nodes dengan
tingkat kedalaman (depth) sebesar 5. Diketahui bahwa pemilah
awal dalam pembentukan pohon klasifikasi atau variabel dengan
kontribusi paling besar dalam pembentukan pohon Klasifikasi
adalah lama menderita pasien. Selanjutnya dilakukan proses
pemilahan kembali menggunakan fungsi keheterogenan indeks
gini, dan variabel yang berkontribusi dalam pembentukan pohon
klasifikasi selanjutnya adalah konsep diri dan umur pasien dengan
nilai split point variabel umur adalah 32. Pohon klasifikasi ini
dipilin berdasarkan nilai ketepatan Klasifikasi tertinggi yang
ditunjukkan pada Tabel 4.10.
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Tabel 4. 10 Perbandingan Performansi Klasifikasi Model Baru

Percobaan Persentase . - e
Ke- Traln!ng : Akurasi Sensitifitas Spesifisitas ~AUC
Testing
1 65:35 61,54%  66,67% 40% 53,33%
2 70:30 68,89%  70,27% 62,50% 66,39%
3 75:25 56,76%  70% 41,18% 55,59%
4 80:20 66,67%  72,73% 50% 61,36%
5 85:15 56,52%  61,91% 0% 30,95%
6 90:10 46,67%  62,50% 28,57% 45,54%

Pada pohon Klasifikasi yang baru ini, performansi klasifikasi
berbeda dengan model sebelumnya yang menggunakan seluruh
variabel prediktor dalam analisisnya. Pada model yang baru ini
ditunjukkan bahwa pohon klasifikasi yang terbentuk memiliki nilai
akurasi sebesar 68,89% dan nilai AUC sebesar 66,39%, yang
ditunjukkan pada area yang diberi warna biru. Pembagian data
training dan testing adalah 70:30, sehingga data training yang
digunakan untuk membentuk pohon Klasifikasi yang baru adalah
sejumlah 105 data. Pasangan data yang matching pada data yang
baru ini dapat dilihat pada Lampiran 10.

4.5.2 Estimasi Average Treatment of Treated (ATT)
Selanjutnya, evaluasi postmatching yang kedua adalah
estimasi ATT. Estimasi nilai ATT dilakukan untuk mengetahui
seberapa besar pengaruh confounding yakni pemberian terapi
terhadap kejadian 10O pada saat pengaruh dari variabel lain
(covariate) telah direduksi. Estimasi nilai ATT ini dilakukan dua
kali yakni yang pertama adalah saat seluruh covariate
diikutsertakan dan yang kedua adalah bila variabel yang tidak
balance yakni variabel sikap terhadap HIVV/AIDS dan dukungan
keluarga dikeluarkan. Hal ini bertujuan untuk melihat nilai
signifikansi terkecil untuk estimasi ATT. Hipotesis pengujian ATT
adalah sebagai berikut.
Ho : 0=0
Hi: =0
Estimasi nilai ATT dan standar error dilakukan dengan
menggunakan Persamaan 2.18 dan ditunjukkan pada Tabel 4.11.
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Tabel 4. 11 Hasil Estimasi Nilai dan Standar Error ATT

ATT
) SE (6) T p-value

X1, X2, X3, X4, X5, Xe 0,474 0,144 3,283 0,001
X1, X2, X3, Xs 0,541 0,139 3,900 0,000

Variabel

Tabel 4.11 memberikan informasi bahwa masing-masing
model memberikan kesimpulan yang sama yakni tipe pemberian
terapi berpengaruh secara signifikan terhadap kejadian 10 pada
pasien HIV/AIDS karena keputusan yang didapatkan adalah
menolak Ho yakni p-value kurang dari a = 5%. Namun bila
dibandingkan, model yang tidak mengikutsertakan variabel X dan
Xs memiliki nilai signifikansi terkecil dibandingkan model yang
mengikutsertakan seluruh variabel prediktor. Sehingga dalam
penelitian ini dipilih model kedua karena nilai signifikansi ATT
terkecil dan juga covariate sudah balance. Selanjutnya perlu dibuat
model hubungan antara variabel confounding atau tipe pemberian
terapi dengan variabel respon atau kejadian 10 yang ditunjukkan
pada Tabel 4.12.

Tabel 4. 12 Model Hubungan Variabel Confounding dan Respon
Kejadian 10 (Y)
Ada |0 Tidak Ada 10

Tipe Pemberian ARV 28 8
Terapi (2) ARV+Pendampingan 6 30

Berdasarkan Tabel 4.14, ditunjukkan hasil yang unik dimana
28 pasien yang mendapatkan terapi ARV, memiliki kejadian 10.
Sebaliknya dengan diberikan terapi ARV sekaligus pendampingan,
terdapat 30 pasien yang tidak memiliki kejadian 10. Hal tersebut
menunjukkan bahwa sebelum pasien didiagnosis memiliki 10,
apabila pasien diberikan terapi ARV sekaligus pendampingan
maka dapat mencegah risiko timbulnya 10 pada pasien HIV/AIDS.
Namun apabila pasien HIV/AIDS dari awal diagnosis hanya
diberikan terapi ARV, maka risiko timbulnya kejadian 10 semakin
besar karena penyakit HIV/AIDS rentan dan mudah sekali
menimbulkan 10, sehingga penting untuk memberikan terapi
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tambahan sebagai upaya pencegahan timbulnya 10 pada pasien
HIV/AIDS.

4.5.3 Percent Bias Reduction (PBR)

Analisis Percent Bias Reduction (PBR) digunakan untuk
mengetahui  kebaikan metode PSM menggunakan pohon
klasifikasi ini dengan cara menghitung seberapa besar bias yang
mampu direduksi oleh metode tersebut dalam kasus studi
observasional. PBR dapat dihitung menggunakan Persamaan 2.20,
namun sebelumnya dihitung terlebih dahulu bias yang diperoleh
sebelum dilakukan analisis matching dan sesudah dilakukan
analisis matching menggunakan Persamaan 2.19. Seperti yang
telah dijelaskan pada tinjauan pustaka, bias didefinisikan sebagai
selisih rata-rata suatu covariate antara kelompok perlakuan dan
kontrol. Covariate yang dimaksud adalah propensity score yang
telah diestimasi sebelumnya. Pada Tabel 4.13 berikut ditunjukkan
perbandingan bias sebelum dan sesudah dilakukan analisis
matching.

Tabel 4. 13 Perbandingan Bias Sebelum dan Sesudah Matching

Variabel Tahapan Matching Bias
X1, X2, X3, X4, X5 Xe Sebelum 0,065
Sesudah 0,049

PBR 25,19%
X1, X2, X3, Xg Sebelum 0,063
Sesudah 0,039

PBR 38,61%

Berdasarkan hasil bias yang diperoleh sebelum dan sesudah
dilakukan analisis matching, didapatkan nilai PBR yang dihitung
menggunakan Persamaan 2.20 sebesar 25,19%. Namun pada
model yang baru yakni tanpa melibatkan variabel sikap terhadap
HIV/AIDS dan dukungan keluarga dalam pembentukan pohon
klasifikasi menghasilkan PBR yang nilainya lebih besar yakni
38,61%, sehingga metode PSM menggunakan pohon klasifikasi
yang diterapkan pada data yang baru mampu mereduksi bias yang
ditimbulkan dari kasus studi observasional sebesar 38,61%.
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BAB V

KESIMPULAN DAN SARAN
Kesimpulan
Kesimpulan yang diperoleh dari hasil analisis dan

pembahasan pada penelitian ini adalah sebagai berikut.

1.

Variabel yang menjadi variabel confounding (variabel yang
mempunyai hubungan dengan variabel prediktor sekaligus
terhadap variabel respon) adalah variabel tipe pemberian
terapi.

Variabel yang berpengaruh terhadap kejadian 10 secara
berurutan adalah variabel lama menderita pasien, konsep diri
terhadap infeksi HIV/AIDS, umur pasien, dan tingkat
pengetahuan pasien, yang didapatkan dari pohon klasifikasi
optimal. Pohon klasifikasi ini memiliki performansi akurasi
sebesar 68,89% dan nilai AUC sebesar 66,39% yang berarti
pohon Klasifikasi sudah cukup baik.

Secara umum berdasarkan estimasi nilai propensity, skor
kecenderungan pasien mendapatkan terapi ARV pada
terminal node 1 lebih tinggi daripada skor kecenderungan
pasien pada terminal node lainnya, dimana pasien pada
terminal node 1 adalah pasien yang tidak mendapatkan
dukungan keluarga. Sedangkan skor kecenderungan pasien
mendapatkan terapi ARV dan pendampingan paling tinggi
adalah pasien yang berada pada terminal node 4 yakni pasien
mendapatkan dukungan keluarga, umur kurang dari 32 tahun
dan sikap terhadap penyakit HIV/AIDS yang positif.

Hasil analisis matching menunjukkan bahwa terbentuk 36
pasang data yang seimbang antara kelompok tipe pemberian
terapi ARV dan pendampingan (treatment) dengan
kelompok pasien yang diberikan terapi ARV (kontrol).
Hasil pengujian balanced covariate memberikan kesimpulan
bahwa variabel yang telah lolos uji balanced covariate
adalah yang variabel umur, pengetahuan, konsep diri, dan
lama menderita saja. Hal ini menunjukkan bahwa bias pada
empat variabel tersebut kecil karena proporsi kelompok tipe
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pemberian terapi ARV dan pendampingan (treatment)
dengan kelompok pasien yang diberikan terapi ARV
(kontrol) seimbang.

6.  Hasil ATT menunjukkan bahwa model hubungan antara
variabel tipe pemberian terapi berpengaruh signifikan
terhadap kejadian 10 pada pasien HIV/AIDS.

7. Persentase bias tereduksi pada data pasien HIVV/AIDS setelah
diterapkan PSM adalah kurang dari 50% total bias yakni
sekitar 38,61%, sehingga metode PSM dinilai mampu
mereduksi bias pada kasus studi observasional data pasien
HIV/AIDS di Puskesmas Grati Kabupaten Pasuruan
sebanyak kurang dari separuh total bias.

5.2 Saran

Saran yang dapat diberikan oleh penulis untuk penelitian
selanjutnya adalah menambah banyaknya kelompok treatment,
agar kelompok treatment dan kontrol yang dipasangkan jumlahnya
tidak jauh berbeda dari keseluruhan data yang digunakan untuk
menghindari tumpang tindih antara kelompok treatment dan
kontrol. Selain itu, bisa digunakan metode pencocokan (matching)
yang lainnya, seperti metode Stratified Matching, N:N Matching,
Kernel Matching, dan Mahalanobis Metric Matching agar
memperoleh hasil analisis yang bersesuaian dengan kasus yang
digunakan dalam penelitian. Metode estimasi propensity score
juga bisa menggunakan metode lain seperti bagging CART, SVM,
maupun MARS (Multivariate Adaptive Regression Splines) untuk
memperkaya pengetahuan dan mendapatkan performansi terbaik.
Selanjutnya saran yang dapat diberikan pada pihak Puskesmas
Grati Kabupaten Pasuruan adalah lebih memperhatikan umur
pasien, konsep diri pasien terhadap penyakit HIV/AIDS serta lama
menderita pasien untuk menentukan tipe terapi pengobatan yang
diberikan agar meminimalisir kejadian 10 pada penderita
HIV/AIDS di Puskesmas tersebut.
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LAMPIRAN

Lampiran 1. Surat Pernyataan Data
SURAT PERNYATAAN

Saya g bertanda tangan dibawah ini, mahasiswa Departemen
Statistika FMKSD ITS. '
Nama - Juwitasari Nur Rachmawati
NRP - 06211540000046
menyatakan bahwa data yang digunakan dalam Tugas Akpir ini
merupakan data sekunder yang diambil dari penelitian lainnya, yaitu:
Sumber : Penelitian Terapan Unggulan Perguruan Tinggi
(PTUPT) Tahun 2017 oleh Dr. Bambang
Widjanarko Otok, M.Si yang berjudul “Estimasi
Parameter Propensity Score Boostrap Model
Machine Learning dan Terapannya pada Data
Kesechatan yang Memuat Confounding”.
Keterangan : Data kuisioner dari 150 pasien (orang dengan
HIV/AIDS), dimana dalam pengisian kuisioner,
pasien didampingi oleh peneliti dan saksi yang
berasal dari perawat poliklinik VCT Puskesmas
Grati Kabupaten Pasuruan.
Surat pernyataan ini dibuat dengan sebenarnya. Apabila terdapat
pemalsuan data maka saya siap menerima sanksi sesuai aturan yang

_Mengetahui, Surabaya, 12 Juni 2019
Pembimbing Tugas Akhir

(Dr. Bambang Widj i itasari
ljanarko Otok, M.Si) Juwitasari Nur R
NIP.19681124 199412 1001 gJRP.062] 1540002)046
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Lampiran 2. Data Kasus Kejadian 10

No Y X1 X2 X3 Xa Xs Xe X7
1 0 61 1 0 0 1 14 0
2 0 52 0 1 0 0 18 1
3 0 39 1 1 0 1 19 0
4 0 36 0 1 1 1 51 0
5 0 54 1 0 0 1 19 0
6 1 35 1 1 1 1 49 1
7 1 25 0 1 1 0 18 1
8 1 35 0 0 0 1 54 1
9 0 38 0 0 1 1 75 0

10 0 38 0 0 0 1 75 1

11 1 26 0 1 1 1 18 1

12 1 4 1 0 1 1 12 1

13 1 27 0 1 1 1 51 1

14 1 39 0 1 1 0 146 1

15 1 26 0 1 1 1 3 1

16 1 41 0 1 1 1 66 1

17 1 38 0 1 1 0 36 0

18 1 31 1 0 0 1 24 1

19 1 56 0 1 1 1 102 1

20 0 23 0 0 0 1 24 1

21 1 27 1 1 1 1 48 1

22 1 39 1 1 0 1 15 1

23 1 27 0 1 1 1 12 1

24 1 31 1 1 1 1 24 1

25 1 53 0 1 1 1 63 0

26 1 27 1 1 0 0 22 0

27 0 29 0 1 1 0 72 0

28 1 37 0 1 1 1 48 1

29 1 29 0 1 1 1 27 1

30 1 54 1 0 0 1 19 1

31 0 32 0 1 1 0 12 0

32 0 31 0 1 1 0 30 0

33 1 47 0 1 0 1 66 1

34 1 31 1 1 1 1 24 1

35 1 24 1 0 1 1 17 1

36 1 24 1 1 0 0 15 1




Lampiran 2. Data Kasus Kejadian 10 (Lanjutan)
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No Y X1 X2 X3 Xa Xs Xe X7
37 1 39 1 1 0 0 146 1
38 1 33 1 1 0 1 52 0
39 0 33 1 0 0 1 56 0
40 1 31 0 1 0 1 24 1
41 0 40 0 1 1 1 48 0
42 1 26 0 1 0 1 24 1
43 1 26 0 1 1 1 38 0
44 1 25 1 1 1 0 25 1
45 0 28 1 0 0 1 16 0
46 0 36 1 0 0 0 51 0
47 1 24 1 1 0 1 60 0
48 0 32 1 0 0 1 36 0
49 1 35 1 1 0 1 64 0
50 0 34 0 0 1 1 84 0
51 0 27 0 1 0 1 24 0
52 0 31 1 0 1 0 32 0
53 0 25 0 1 0 1 24 0
54 1 23 1 0 1 0 24 1
55 0 43 1 0 0 1 23 0
56 1 39 0 1 1 1 102 0
57 0 30 0 0 1 1 54 0
58 1 33 1 1 0 1 48 1
59 0 39 0 1 0 1 48 0
60 0 31 0 1 0 0 32 0
61 0 24 0 0 1 0 11 0
62 1 33 0 1 0 1 12 1
63 0 46 0 1 0 0 25 0
64 1 33 1 0 0 1 60 0
65 0 43 0 1 0 0 19 0
66 0 34 1 0 0 1 147 0
67 1 31 1 0 1 1 24 0
68 0 46 1 0 0 0 30 0
69 0 34 1 0 0 0 84 0
70 0 54 0 1 0 0 25 0
71 0 39 0 0 1 0 31 0
72 0 24 0 0 0 0 15 0
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Lampiran 2. Data Kasus Kejadian 10 (Lanjutan)

No Y X1 X2 X3 Xa Xs Xe X7
73 1 43 1 0 0 1 30 1
74 1 23 1 1 0 1 44 1
75 0 53 1 0 1 0 63 0
76 0 39 1 0 0 0 48 0
77 0 28 1 0 0 1 16 0
78 1 38 0 1 1 0 38 1
79 1 39 1 0 0 1 24 0
80 0 36 1 1 0 0 67 0
81 1 32 0 1 1 0 36 1
82 1 29 1 1 1 1 36 1
83 1 33 1 1 0 1 25 0
84 0 35 0 0 0 0 29 0
85 0 43 1 0 0 0 20 0
86 0 28 0 0 0 1 16 0
87 1 24 1 0 0 1 24 0
88 0 38 1 0 0 1 38 1
89 1 25 1 0 0 0 18 0
90 0 35 1 0 0 1 55 0
91 1 25 1 0 1 0 28 0
92 1 39 0 1 0 0 31 0
93 1 36 0 1 0 1 30 0
94 0 43 1 0 0 1 30 0
95 0 23 1 0 0 0 44 0
96 0 27 0 0 1 0 24 1
97 0 23 1 0 0 0 24 0
98 0 38 1 0 1 0 75 0
99 1 36 1 0 0 1 51 0
100 1 41 0 0 1 1 60 1
101 0 39 0 0 0 1 31 0
102 1 25 0 1 0 1 18 0
103 1 53 1 0 0 0 63 1
104 1 27 1 0 0 0 22 1
105 1 36 1 0 1 0 67 0
106 0 36 1 0 1 0 39 0
107 1 25 1 0 1 0 24 0
108 0 39 1 0 0 1 24 0




Lampiran 2. Data Kasus Kejadian 10 (Lanjutan)
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No Y X1 X2 X3 Xa Xs Xe X7
109 1 39 1 0 1 0 48 1
110 0 61 1 0 0 1 14 1
111 1 30 0 0 1 1 54 1
112 1 24 0 0 1 0 24 0
113 0 35 1 0 1 0 36 0
114 0 35 0 1 1 0 55 0
115 1 24 1 0 1 0 11 1
116 1 34 1 1 0 1 24 1
117 0 29 1 1 1 1 13 0
118 1 36 0 1 0 0 17 0
119 1 24 0 1 0 0 60 0
120 0 24 1 0 0 0 24 0
121 0 36 0 1 0 1 39 0
122 0 29 1 0 0 0 13 0
123 1 33 1 1 0 1 39 1
124 1 46 0 1 1 0 32 0
125 0 43 1 0 1 0 21 0
126 0 33 0 1 1 0 60 0
127 0 33 0 1 0 1 12 0
128 0 24 1 0 0 0 11 0
129 1 33 1 0 0 1 56 0
130 0 25 1 0 0 1 28 0
131 0 25 1 0 1 0 24 0
132 1 31 0 1 1 1 36 1
133 0 24 1 0 0 0 15 0
134 1 43 1 0 1 1 78 1
135 0 30 1 0 0 0 54 1
136 1 30 1 0 1 1 24 1
137 0 35 1 1 0 0 36 0
138 0 31 1 0 0 0 32 0
139 0 34 0 1 0 1 147 0
140 0 33 1 1 0 0 52 0
141 1 35 1 1 0 1 66 0
142 0 23 0 1 0 0 24 0
143 0 36 1 0 0 0 39 0
144 0 24 1 0 0 0 24 0
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Lampiran 2. Data Kasus Kejadian 10 (Lanjutan)

No Y X1 X2 X3 Xa Xs X6 X7
145 0 36 1 0 0 1 17 0
146 0 35 1 0 0 0 28 0
147 0 29 0 0 1 1 72 0
148 1 40 0 1 1 1 12 0
149 0 35 0 0 1 1 36 0
150 0 35 1 0 1 1 29 0

Lampiran 3. Syntax Statistika Deskriptif

data <- DATA_AWAL_PASIEN_HIV
head(data)

tail(data)

X1l=data$ X1 (umur)"
X2=data$ X2 (Pengetahuan)’
X3=data$ X3 (Konsep Diri)"
X4=data$ x4 (Sikap thdp HIV/AIDS)
X5=data$ X5 (Dukungan ortu)"
X6=data$ X6 (Lama Menderita)"
X7=data$ X7 (Tipe Pengobatan)’
Y=data$ 'y (Kejadian I0)°

###STATISTIKA DESKRIPTIF###

Tibrary(plotly)

pie <- plot_ly(data, labels ~Y, type = 'pie',
textposition 'inside’',
textinfo = 'label+percent',
insidetextfont = list(color =

"#FFFFFF'),
hoverinfo = 'text',
text = ~paste('pasien'),
marker = list(colors = colors,
line = list(color =
'"#FFFFFF', width = 5)),
#The 'pull' attribute can also be
used to create space between the sectors
showlegend = FALSE) %>%
Tayout(title = 'Persentase Infeksi Oportunistik',
xaxis = list(showgrid = FALSE, zeroline =
FALSE, showticklabels = FALSE),
yaxis = list(showgrid = FALSE, zeroline =
FALSE, showticklabels = FALSE))
pie
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Lampiran 4. Syntax Tabulasi Silang untuk Penentuan
Confounding

#Menurut Y

tableyx2=table(X2,Y)

tableyx3=table(X3,Y)

tableyx4=table(Xx4,Y)

tableyXx5=table(X5,Y)

tableyx7=table(X7,Y)
rbind(tableyx2,tableyx3,tableyx4,tableyX5,tableYXx7)

#Menurut X2

tablex2x3=table(X3,X2)

tablex2Xx4=table(X4,X2)

tablex2X5=table(X5,X2)

tablex2X7=table(X7,X2)

rbind(tabTex2x3, tablex2x4,tablex2X5,tablex2x7)

#Menurut X3

tablex3x2=table(X2,X3)

tablex3Xx4=table(X4,X3)

tablex3Xx5=table(X5,X3)

tablex3X7=table(X7,X3)
rbind(tablex3x2,tablex3x4,tablex3x5,tablex3x7)

#Menurut X4

tablex4x2=table(X2,X4)

tablex4x3=table(X3,Xx4)

tablex4x5=table(X5,x4)

tablex4x7=table(X7,Xx4)
rbind(tabTlex4x2,tablex4x3,tablex4Xx5,tablex4x7)

#Menurut X5

tablex5x2=table(X2,X5)

tablex5x3=table(X3,X5)

tablex5x4=table(X4,X5)

tablex5X7=table(X7,X5)
rbind(tabTex5x2,tablex5Xx3,tablex5x4,tableXx5x7)

#Menurut X7

tablex7Xx2=table(X2,X7)

tablex7x3=table(X3,X7)

tablex7X4=table(X4,X7)

tablex7X5=table(X5,X7)
rbind(tabTex7x2,tableXx7Xx3,tablex7X4,tablex7x5)
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Lampiran 5. Tabulasi Silang Antar Kovariat
a. Tabulasi Silang Antara Kovariat X dengan Tingkat

Pengetahuan
- Tingkat Pengetahuan
Konsep Diri Kurang Baik Baik Total
Negatif 18 61 79
Positif 47 24 71
Total 65 85 150
Sikap Tingkat Pengetahuan
terhadap . . Total
HIV/AIDS Kurang Baik Baik
Negatif 28 59 87
Positif 37 26 63
Total 65 85 150
Dukungan Tingkat Pengetahuan Total
Keluarga Kurang Baik Baik
Tidak
Mendukung 26 39 65
Mendukung 39 46 85
Total 65 85 150
Pemberian Tingkat Pengetahuan Total
Terapi Kurang Baik Baik
ARV 41 57 98
ARV dan 24 28 52
Pendampingan
Total 65 85 150




Lampiran 5. Tabulasi Silang Antar Kovariat (Lanjutan)

b. Tabulasi Silang Antara Kovariat X dengan Konsep Diri
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Tingkat Konsep Diri Total
Pengetahuan Negatif Positif
Kurang Baik 18 47 65
Baik 61 24 85
Total 79 71 150
Sikap Konsep Diri
terhadap . . Total
HIV/AIDS Negatif Positif
Negatif 49 38 87
Positif 30 33 63
Total 79 71 150
Dukungan Konsep Diri
Keluarga Negatif Positif Total
Tidak
Mendukung 38 27 65
Mendukung 41 44 85
Total 79 71 150
Pemberian Konsep Diri Total
Terapi Negatif Positif
ARV 58 40 98
ARV dan 21 31 52
Pendampingan
Total 79 71 150
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Lampiran 5. Tabulasi Silang Antar Kovariat (Lanjutan)

c. Tabulasi Silang Antara Kovariat X dengan Sikap terhadap
HIV/AIDS

Tingkat Sikap terhadap HIV/AIDS Total
Pengetahuan Negatif Positif
Kurang Baik 28 37 65
Baik 59 26 85
Total 87 63 150
. Sikap terhadap HIV/AIDS
Konsep Diri Negatif Positif Total
Negatif 49 30 79
Positif 38 33 71
Total 87 63 150
Dukungan Sikap terhadap HIV/AIDS Total
Keluarga Negatif Positif
Tidak
Mendukung 36 29 65
Mendukung 51 34 85
Total 87 63 150
Pemberian Sikap terhadap HIV/AIDS Total
Terapi Negatif Positif
ARV 64 34 98
ARV dan 23 29 52
Pendampingan
Total 87 63 150




Lampiran 5. Tabulasi Silang Antar Kovariat (Lanjutan)
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d. Tabulasi Silang Antara Kovariat X dengan Dukungan Keluarga

Dukungan Keluarga

Tingkat Tidak Total
Pengetahuan Mendukung Mendukung
Kurang Baik 26 39 65
Baik 39 46 85
Total 65 85 150
Dukungan Keluarga
Konsep Diri Tidak Tidak Total
Mendukung Mendukung
Negatif 38 41 79
Positif 27 44 71
Total 65 85 150
Sikap Dukungan Keluarga
terhadap Tidak Mendukung Total
HIV/AIDS Mendukung
Negatif 26 51 77
Positif 29 34 63
Total 65 85 150
Pemberian pukungan Keluarga
Terapi fidak Mendukung Total
Mendukung
ARV 50 48 98
ARV dan 15 37 52
Pendampingan
Total 65 85 150
Total 78 72 150
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Lampiran 5. Tabulasi Silang Antar Kovariat (Lanjutan)

e. Tabulasi Silang Antara Kovariat X dengan Tipe Pemberian

Terapi
. Pemberian Terapi
Tingkat
Pengetahuan ARV ARV d_an Total
Pendampingan
Kurang Baik 41 24 65
Baik 57 28 85
Total 78 72 150
Pemberian Terapi
Konsep Diri ARV ARV d_an Total
Pendampingan
Negatif 58 21 79
Positif 40 31 71
Sikap Pemberian Terapi
terhadap ARV ARV dan Total
HIV/AIDS Pendampingan
Negatif 64 23 87
Positif 34 29 63
Total 78 72 150
Pemberian Terapi
Dukungan
Keluarga ARV ARV d_an Total
Pendampingan
Tidak
Mendukung 50 5 65
Mendukung 48 37 85
Total 78 72 150




Lampiran 6. Syntax Uji Chi-Square
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#Chisquare X2
testX2X3=chisq.test(tablex2X3,correct=FALSE)
testX2X4=chisq.test(tablex2X4,correct=FALSE)
testX2X5=chisq.test(tablex2X5,correct=FALSE)
testX2X7=chisq.test(tablex2X7,correct=FALSE)
kov.X2=rbind("X3*Xx2","X4*Xx2" ,"X5%*Xx2","X7*X2")
chisgx2=rbind(testx2x3$statistic,testx2Xx4$statistic
,testx2X5%statistic,testx2x7$statistic)
pvalx2=rbind(testx2X3$p.value, testx2x4$p.value,test
X2X5%p.value, testx2X7$p.value)
confoundx2=data.frame(kov.X2,chisqx2,pvalx2)

#Chisquare X3
testX3X2=chisq.test(tablex3X2,correct=FALSE)
testX3X4=chisq.test(tablex3X4,correct=FALSE)
testX3X5=chisq.test(tablex3X5,correct=FALSE)
testX3X7=chisq.test(tablex3X7,correct=FALSE)
kov.X3=rbind("x2*x3","xX4*x3","X5*x3","X7*X3")
chisgx3=rbind(testx3x2$statistic,testx3X4$statistic
,testx3X5%statistic,testx3x7$statistic)
pvalx3=rbind(testx3X2$p.value, testx3x4$p.value, test
X3X5%p.value, testx3x7$p.value)
confoundx3=data.frame(kov.X3,chisqgx3,pvalx3)

#Chisquare x4
testx4x2=chisq.test(tablex4X2,correct=FALSE)
testX4x3=chisq.test(tablex4X3,correct=FALSE)
testXx4x5=chisq.test(tablex4X5,correct=FALSE)
testX4x7=chisq.test(tablex4X7,correct=FALSE)
kov.X4=rbind(""X2*X4","X3*X4" ,"X5%*X4" ,"X7*X4")
chisgx4=rbind(testx4x2$statistic,testx4x3$statistic
,testx4x5%statistic,testx4x7$statistic)
pvalx4=rbind(testx4x2$p.value, testx4x3$p.value, test
X4X5%p.value, testXx4X7$p.value)
confoundx4=data.frame(kov.X4,chisqx4,pvalx4)

#Chisquare X5
testXx5x2=chisq.test(tablex5X2,correct=FALSE)
testX5x3=chisq.test(tablex5X3,correct=FALSE)
testX5x4=chisq.test(tablex5X4,correct=FALSE)
testX5X7=chisq.test(tablex5X7,correct=FALSE)
kov.X5=rbind(""X2*X5","X3*X5","X4*X5" ,"X7*X5™")
chisgx5=rbind(testXx5X2$statistic,testXx5x3$statistic
,testx5Xx4$statistic,testx5x7$statistic)
pvalx5=rbind(testx5x2%$p.value, testx5x3%p.value,
testx5x4%$p.value, testXx5x7%p.value)
confoundx5=data.frame(kov.X5,chisqgx5,pvalx5)
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Lampiran 6. Syntax Uji Chi-Square (Lanjutan)

#Chisquare X7
testX7X2=chisq.test(tablex7X2,correct=FALSE)
testX7X3=chisq.test(tablex7X3,correct=FALSE)
testX7X4=chisq.test(tablex7X4,correct=FALSE)
testX7X5=chisq.test(tablex7X5, correct=FALSE)
kov.X7=rbind ("X2*X7","X3*X7","X4*X7" ,"X5*%X7")
chisgx7=rbind(testXx7x2$statistic,testXx7x3$statistic
,testxX7Xx4$statistic,testX7x5%statistic)
pvalx7=rbind(testx7Xx2%$p.value, testXx7x3%p.value, test
X7X4%$p.value, testX7X5%p.value)
confoundx7=data.frame(kov.X7,chisqXx7,pvalx7)

#Chisquare Y
testYX2=chisq.test(tableYX2,correct=FALSE)
testYX3=chisq.test(tableYX3,correct=FALSE)
testYX4=chisq.test(tableYX4,correct=FALSE)
testYX5=chisq.test(tableYX5,correct=FALSE)
testYX7=chisq.test(tableYX7,correct=FALSE)
kov.Y=rbind("X2*Y","X3*Y", "X4*Y"  "X5%Y", "X7*Y")
chisqy=rbind(testyx2$statistic,testyx3$statistic,te
styx4$statistic,testyx5$statistic,testyX7$statistic

pvaly=rbind(testyx2$p.value,testYx3$p.value,testyx4
$p.value,testyXx5%p.value,testyx7$p.value)
confoundy=data. frame(kov.Y,chisqy,pvaly)

Lampiran 7. Syntax Pembentukan Pohon Klasifikasi

Tibrary(rpart)
Tibrary(rpart.plot)

#Membagi Training Testing
dataO=datal[which(x7=="arv"),]

data0

datal=data[which(X7=="arv+pendampingan"),]

datal

set.seed(1234)

nO=round(0.75*nrow(data0)) ;indexO=sample(seq_len(nr
ow(data0)),size=n0)

nl=round(0.75*nrow(datal)) ;indexl=sample(seq_len(nr
ow(datal)),size=nl)
train=rbind(dataO[index0,],datal[index1,])
test=rbind(dataO[-index0,],datal[-index1,])
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Lampiran 7. Syntax Pembentukan Pohon Klasifikasi (Lanjutan)

#Pohon MaksimaT

tree=rpart( X7 (Tipe Pengobatan) ~ "X1 (Umur) + X2
(Pengetahuan) + X3 (Konsep Diri) + X4 (Sikap thdp
HIV/AIDS) + X5 (Dukungan Ortu) + X6 (Lama
Menderita) , data=train, method="class")

summary (tree)

print(tree)

plotcp(tree)

rpart.plot(x = tree,type = 2,fallen.leaves =
TRUE,cex = 0.9,digits = 3)

#Pohon Optimal
bestcp <-
%ree$cptab1e[wh1ch.min(f1t$cptab1e[,"xerror"]),"CP"

tree.pruned <- prune(tree, cp = bestcp)

summary (tree.pruned)

print(tree.pruned)

rpart.plot(x = tree.pruned,type = 1,fallen.leaves =
TRUE,cex = 1)

#Ketepatan Klasifikasi
tree.pred=predict(tree,test,type="class")
taBe}:tab1e(tree.pred,test$‘x7 (Tipe Pengobatan) ")
tabe

Akurasi=sum(diag(tabel))/sum(tabel)
Sensitifitas=tabel[1,1]/sum(tabel[1,])
Spesifisitas=tabel[2,2]/sum(tabel[2,])
AUC=0.5*(Sensitifitas+Spesifisitas)
ketepatanklas=data.frame(Akurasi,Sensitifitas,Spesi
fisitas,AuC)

ketepatanklas

Lampiran 8. Syntax Mengurutkan Data Setiap Terminal Node

Tibrary(dpTyr)

terminall = filter(train, train$ X5 (Dukungan
ortu) == "tidak mendukung")

terminal2 = filter(train, train$ X5 (Dukungan
ortu) == "mendukung", train$ X1 (Umur) >= 32)
terminal3 = filter(train, train$ X5 (Dukungan
ortu) == "mendukung", train$ X1 (Umur) < 32,

train$ X4 (Sikap thdp HIV/AIDS) =="negatif")

terminal4 = filter(train, train$ X5 (Dukungan
ortu) == "mendukung", train$ X1 (Umur) < 32,
train$ X4 (Ssikap thdp HIV/AIDS) =="positif'")
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Lampiran 9. Syntax Menghitung ATT

Y=§\{ALUASI_POSTMATCHING_AFTER_LENGKAP$ Y (Kejadian
I0

Tr=EVALUASI_POSTMATCHING_AFTER_LENGKAP$Z
X=EVALUASI_POSTMATCHING_AFTER_LENGKAPS$ e(x)"
Tibrary(Matching)

ATT=Match(y,Tr,X,mM=1)

summary (ATT)

Lampiran 10. Pembagian Matching Anggota Treatment dan
Kontrol pada Model yang telah Balance

Data Pasien Matching Data Pasien Matching

Treatment Kontrol No Treatment Kontrol

1 10 51 19 115 112
2 16 102 20 18 67
3 2 117 21 136 57
4 88 53 22 123 128
5 8 43 23 81 97
6 28 142 24 62 52
7 30 38 25 58 144
8 73 83 26 24 95
9 109 127 27 44 101
10 110 140 28 11 99
11 78 31 29 13 1
12 54 138 30 42 145
13 12 48 31 7 85
14 111 133 32 82 55
15 35 130 33 132 143
16 20 107 34 36 4
17 96 45 35 23 46

18 104 120 36 40 70
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