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Kata _ Kunci. _ data memperkirakan nilai rerata atau rata-rata (populasi)
tersensor, regresi tobit, variabel dependen dari nilai yang diketahui atau nilai
regresi  Kuantil, Tobit tetap dari variabel penjelas (dalam sampling berulang).
Kuantil Bayesian (TKB), Estimasi parameter model regresi Tobit umumnya
MetropolisHastings, menggunakan metode Maximum Likelihood Estimation
pasien pengidap kanker (MLE) yangsberbasis conditional mean, sehingga data
payudara yang“jauh dari mean, misalnya kuantil 0.05 dan 0.95,

seringkall * tidak terepresentasi dengan baik oleh
estimator yang ada. Hal ini dapat diatasi dengan model
regresi kuantil tobit atau regresi kuantil tersensor yang
berbasis conditional quantiley, Estimator model ini
dikenal  sebagai estimator = Powell. Selain itu,
diperkenalkan model regresi ‘tobit kuantil dengan
pendekatan ~Dayesian (TKB). Kelebihan pendekatan
payesian _ adalah kemudahan untuk mengestimasi
distribusi posterior dengan. teknik MCMC (Metropolis-
Hastings), serta mampu = mengakomodasi adanya
informasi prior. Untuk mendapatkan estimator TKB,
diasumstkan error model mengikuti distribusi Asimetrik
Laplace, sehingga bisa didapatkan fungsi likelihood
untuk menghitung posterior. Dari simulasi yang telah
dilakukan,“diperoleh hasil bahwa estimator TKB dan
Powell tidak cukup baikuntuk mengestimasi paramater
model kuantil bawah seperti kuantil 0.05 dan 0.25. Selain
itu, jika prediktor dalam model cukup banyak dan ukuran
sampel yakni 50, performa estimator TKB lebih baik
daripada estimator Powell. Di samping itu, bila
dibandingkan dengan estimator tobit standar, estimator
TKB dan Powell memiliki performa yang lebih baik untuk
model dengan error berdistribusi bukan normal. Adapun
pemodelan regresi TKB terhadap data pasien pengidap
kanker payudara menunjukkan bahwa besarnya
estimator yang dihasilkan bervariasi antar kuantil dan
model terbaik untuk masing-masing kuantil juga
melibatkan prediktor yang berbeda.
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1. Pendahuluan

lImu statistika sering digunakan dalam
berbagai bidang ilmu pekerjaan misalnya pada
bidang ekonomi,keuangan,pariwisata,geoglogi,
oceanografi, sosial, politik,industri,pendidikan,
dan kesehatan. Terdapat beberapa model
regresi, namun pembedanya sendiri dilihat
berdasarkan variabel terikat Y yang digunakan.
Istilah regresi pertama kali dikenalkan oleh
Francis Galton. Pada karya tulisnya yang
terkenal, Galton menemukan bahwa adanya
hubungan tinggi badan anak dengan tinggi
badan orang tuanya.

Menurut Gujarati (2013), analisis regresi
berkaitan dengan studi mengenai
ketergantungan satu variabel, yaitu variabel
dependen, terhadap satu atau lebih variabel
lainya, yaitu variabel penjelas dengan tujuan
untuk mengestimasi dan/atau memperkirakan
nilai rerata atau rata-rata (populasi) variabel
dependen dari nilai yang diketahui atau” nilai
tetap dari variabel penjelas (dalam*sampling
berulang). Pada analisis regresiglinier. klasik,
umumnya variabel terikat yang digunakan
hanya berdistribusi diskrit atau kontinu" saja.
Namun kenyataan di | lapangan = banyak
ditemukan kasus dimana variabel = terikat
mempunyai distribusi gabungan diskrit dan
kontinu. Variabel terikat yang mempunyar sifat
gabungan diskrit dan kontinu ini dinamakan
data tersensor (Greene, | 2042)." Dalam
pengertian yang lebih luas, data tersensor
merupakan data dimana infermasi tentang
variabel terikat yang diteliti tidak memberikan
informasi yang lengkap (Gujarati, 2013).
Analisis regresi klasik tidak dapat; digunakan
dalam kasus seperti ini, karena akan terjadi
pelanggaran asumsi-asumsi regresi dan bias
parameter. Salah satu jenis regresi lain yang
dapat digunakan untuk mengestimasi data
tersensor adalah regresi tobit (Tobin, 1958).

Regresi tobit pertama kali dikemukakan
olen James Tobin pada tahun 1958, pada
analisis regresi tobit, estimasi yang digunakan
bukan estimasi Ordinary Least Square (OLS).
Metode OLS tidak dapat mengestimasi
parameter regresi tobit karena jenis data yang
digunakan adalah data tersensor. Jika
dipaksakan mengestimasi menggunakan metode
ini, maka akan terjadi pelanggaran asumsi re-
gresi dan bias parameter. Estimasi yang dapat
digunakan untuk menganalisis regresi tobit
adalah Maximum Likelihood Estimation (MLE).

Menurut Greene (2008) menyebutkan
bahwa variabel terikat yang bersifat campuran

(mixture) memiliki struktur data dengan skala
diskrit untuk yang bernilai nol, dan berskala
kontinu untuk yang tidak bernilai nol. Data
tersebut disebut juga data tersensor. Sebaran
data tersensor adalah sebaran normal tersensor,
yang mengikuti asumsi N (u, o). Penggunaan
regresi tobit (regresi tersensor) pada data
campuran akan mengurangi efek bias jika
dibandingkan dengan data yang diolah
menggunakan regresi linier klasik.

Regresi kuantil adalah salah satu metode
analisis regresi yang dapat menggambarkan
hubungan satu atau beberapa variabel prediktor
terhadap satu variabel respon pada berbagai
titik kuantil (conditional quantile) dari distribusi
variabel respon tersebut, sehingga metode ini
dapat digunakan pada kondisi data yang
heterogen. Hal ini berbeda dengan analisis
regresi linier yang hanya dapat menggambarkan
hubungan sebab-akibat pada mean (conditional
mean)wariabel respon (Koenker dan Hallock,
2001). Persamaan model regresi kuantil
menunjukkans, bentuk umum model regresi
kuantil linier (Bubai, 2005).

Menurut Yu dan Moyeed (2001)
regresi  kuantil = Bayesian prinsip  dasar
pemodelan dengan pendekatan Bayesian adalah
mendapatkan distribusi posterior dari suatu
parameter bila diketahui distribusi prior dan
fungsi likelihood yang sesuai dengan kaidah
Bayes. Apabila pendekatan ini digunakan untuk
model regresi kuantil, maka distribusi posterior
B(@) yakni ‘mw(B(6)|y) dapat dirumuskan
sebagaiberikut.

(B(O)]y) « L(y|B(6))m(BO)m(B())
merupakan distribusi prior dari £(6) dan
L(y|B(#)) adalah fungsi likelihood data
dengan asumsi residual berdistribusi asimetris
Laplace.

MCMC adalah metode umum yang
digunakan untuk mendapatkan suatu nilai
(sampel) p dari distribusi peluang yang
diketahui (B (@)), lalu nilai yang didapatkan
tersebut  dikoreksi sehingga bisa lebih
mendekati distribusi posterior yang dikehendaki
n(f|y). Sampel-sampel [ didapatkan secara
berurutan (sequentially), atau dengan kata lain
distribusi peluang yang digunakan untuk
menghasilkan sampel saat ini tergantung dari
sampel yang dihasilkan sebelumnya, sehingga
membentuk suatu rantai Markov (Gelman et al.,
2004).
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Bayes faktor pertama kali diperkenalkan
oleh Harold Jeffreys pada tahun 1960 sebagai
alternatif dari pengujian hipotesis frekuentis.
Statistik  ini  sering  digunakan  untuk
membandingkan  beberapa  model guna
mendapatkan model terbaik (Lavine dan
Schervish, 1999). Jika digunakan hipotesis
M; > M, , maka interpretasi Bayes faktor dapat
dijelaskan seperti pada Tabel 2.1 (Kass dan
Raftery, 1995).

Menurut Kass dan Raftery (1995)
menyatakan bahwa perhitungan Bayes faktor
cukup sulit untuk dilakukan. Namun, Chib dan
Jeliakoz (2001) memberikan gagasan mereka
untuk menghitung estimasi logaritma marginal
likelihood, log m(y|M;), untuk sembarang nilai
B¢ yang memiliki densitas tinggi.

RMSE (Root Mean Square Error)
merupakan salah satu statistik yang sering
digunakan untuk mengevaluasi  kebaikan
performa model atau estimator. Statistik ini
mengukur selisih antara nilai yang“diprediksi
oleh suatu model/estimator sdengan  nilai
sebenarnya, yang disebut juga sebagai error
atau residual. Persamaan berikut menunjukkan
formulasi RMSE jika diasumsikan terdapat
sebanyak n error model (Chai* dan Draxler,
2014).

Kanker payudara terjadi karena adanya
kerusakan pada gen | yang . mengatur
pertumbuhan dan diffrensiasi 'sehingga sel itu
tumbuh dan berkembang biak tanpa' dapat
dikendalikan. Penyebaran kanker payudara
terjadi melalui pembuluh getah  bening dan
tumbuh di kelenjar getah bening, sehingga
kelenjar getah  bening aksila. ataupun
supraklavikula membesar. Kemudian melalui
pembuluh darah kanker menyebar ke organ lain
seperti paru-paru, hati dan otak. Kanker
payudara ditemukan di seluruh dunia, tahun
2003, insiden kanker payudara di Belanda 91
per 100.000 penduduk, Amerika 71,7 per
100.000 penduduk, Swiss 70 per 100.000
wanita, Australia 83,2 per 100.000 penduduk,
Kanada 84,7, Indonesia 26 per 100.000 wanita
pada tahun 2002 dan Jepang 16 per 100.000
penduduk.dalam penelitian ini, metode yang
akan digunakan. Kanker payudara lebih sering
dijumpai pada umur 40-49 tahun yaitu sebesar
30,35%. Sehingga analisis seperti inilah yang
sangat diperlukan untuk mengetahui seberapa
lama pasien yang menderita kanker paru dapat
bertahan hidup. Dan seberapa besar resiko
kegagalan dalam bertahan hidup selama waktu
yang diperkirakan

2. Metode Penelitian
2.1 Sumber Data

Penelitian ini  menggunakan data
skunder yang diperolen dari RSUP Dr.
Kariadi Semarang mengenai rata— rata
waktu hidup pasien kanker payudara
peluang bertahan hidup, dan peluang
kegagalan pasien untuk bertahan secara
statistika dengan menggunakan metode
dokumentasi  pasien yang mengidap
penyakit kanker payudara RSUP Dr.
Kariadi Semarang yang dimulai pada
tanggal 25 Maret 2017 sampai dengan 25
Mei 2017. Data kanker yang diambil
merupakan data pasien kanker payudara
yang dibatasi dengan sensor tipe I, dengan
waktu penyensoran yang dimulai dari
tanggal 1 Januari 2013 sampai dengan 31
Mei 2017 dan diperoleh sebanyak 50 data
pasien:

Langkah-langkah Penelitian

Metode dan tahapan analisis yang akan
digunakan® umtuk  mencapai  tujuan
penelitian adalah sebagai berikut:

1. Melakukan eksplorasi data terhadap semua
variabel respon dan prediktor yang
digunakan dalam penelitian.

2. _Mengidentifikasi variabel untuk variabel
terikat yang sebagian datanya memiliki
skala pengukuran diskrit dan sebagian
yang lain berskala kontinu

3. Melakukan estimasi parameter Regresi
Tobit Kuantil Bayesian (TKB).

4. Menentukan Fungsi Likelihood Model
Regresi Tobit Kuantil Bayesian Terbaik.

5. Melakukan Perbandingan Performa
Estimator Tobit Kuantil Bayesian dan
Powel.

6. Melakukan pemodelan Regresi Tobit
Kuantil Bayesian bagi pasien pengidap
kanker payudara.

7. Melakukan Pengujian Estimasi Parameter
Regresi Tobit.
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10.

11.

12.

13.

2.2

Melakukan pengujian Uji Beda
karakteristik  (pasien bertahan hidup
(survive) atau ,meninggal).

Melakukan pengujian  Uji  Linieritas
Variabel Prediktor.

Interpretasi Hasil Estimasi Parameter

Regresi Tobit Kuantil Bayesian.
Pemilihan Model Regresi TKB Terbaik
Kesimpulan hasil dan saran
Selesai
Hasil Penelitian
Deskripsi Data Penelitian
Statistik deskriptif dari data _paSien
kanker payudara dengan statuS pasien

yang masih bertahan (survival) dan
pasien yang sudah jmeninggal dan

digunakan  dalam 4 penelitian.~ ini
ditampilkan  dalam™ tabel * ,sebagali
berikut.
Rata-rata wakiu
Statistik Status hidup pasien skala
(0=10)
. Hidup 000
Minimum -
Meninggal 0.00
Maksimum Hidup 7.581
Meninggal 3.523
Rata-rata Hidup 8.868
Meninggal 4.341
Standar Hidup 5.378
Deviasi Meninggal 2.786
Berdasarkan tabel dapat diketahui

bahwa pasien yang mengidap kanker
payudara baik yang masih bertahan
hidup ataupun meninggal memiliki
persentase masing-masing 54.68% dan
36.61%. Hal ini menunjukkan bahwa
rata-rata waktu hidup pasien pengidap
kanker lebih besar dibandingkan rata-
rata kematian setelah dirawat dan
diberikan perlakuan (kemoteraphy) di
rumah sakit.

Statistik Status X X X
- Hidup 82.00 1.12 1.00
Mi
T Meninggal 100.00 0.69 2.00

Maksimum Hidup 8000.00 | 92.66 | 18.00
Meninggal 3400.00 | 91.52 | 10.00

Rata-rata Hidup 107681 | 50.62 | 483
Meninggal 178051 | #4.65 | 545

Standar Hidup 1888.04 | 10.73 | 1.61
Deviasi Meninggal 2184.92 [ 19.02 | 185

Berdasarkan tabel dapat diketahui bahwa rata-
rata dan standar deviasi usia pasien pengidap
kanker payudara X; saat masuk studi
pengobatan untuk bertahan (survival) lebih
rendah daripada angka kematian. Padahal, jarak
antar nilai minimum dan maksimum usia untuk
bertahan hidup dibandingkan meninggal lebih
lebar. Rata-rata dan standar deviasi keadaan
awal pasien kanker payudara saat awal masuk
ke studi performance status (skor karnofsky) X,
dalam kondisi masih hidup (survive) lebih besar
daripada dinyatakan meninggal atau dengan
kondisi yang angat buruk. Selain itu, rata-rata
bulan = ~diagrosis seorang penderita X;
dinyatakan mengidap kanker payudara untuk
sembuh atau bertahan hidup lebih sedikit
daripada diagnosis untuk meninggal.

2.3 Fungsi Likelihood Model Regresi Tobit
Kuantil Bayesian Terbaik

Bentuk umum persamaan fungsi asimetris

Laplace adalah sebagai berikut.
fow) = 81 — ) exp(—ps(w)) 0<6<1
Jika “u =g dan

maks(xfB,0),
berubah menjadi.

T=0, maka u=y; —
maka bentuk persamaan

fo(e) = 6(1 = O)exp{(—po(y; — maks(x{B,0)))}

Jika sudah diketahui fungsi asimetris Laplace
yang bersesuaian dengan model tobit, maka
bisa didapatkan fungsi likelihood L(y|B(6))
sebagai berikut.

L(y|B(6)) = ITi1 fo (&)
= 1_[ 6(1 — @)exp{—py(y; — maks(xfp,0))}

= 0(1 — 0)exp{—pg(y; — maks(x!pB,0))}
(4.4)

Distribusi posterior  w(B(0)|y)
dirumuskan sebagai berikut.

dapat
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T(B(O)|y) «  L(y|B(0))n(B(6) Varubel Stabk w7 [ Pvalue [ Keterangan
(4 5) U (X)) -11.959 0.000 Beda
Skoe Xarmetty (X5) 10.976 0.000 Bada
Estimator model TKB diperoleh dengan Bulan Diagnosa (X:) 11,683 0.000 Beds
menghitung nilai mean dari distribusi posterior Saats Bnadeor (3 8234 0.000 Beda
parameter . Metode Pengobatan (X:) 0177 0860 Tidak
bezbeda
bmus 5714 0.000 Beda
2.4. Perbandingan Performa Estimator Tobit S
. . Vanabel ”'.mmk o Povalne Keterangan
Kuantil Bayesian dan Powell CAk-sguare 5
Skor Karmofidy (X3) 163.650 0.000 Beda
Baraiana B Dol Status 73186 0.000 Heda
Predikior | 605 | 025 [ 050 075 [ 085 | 005 [05[ 050 [ 075 [ 0% - . .
T |87 | 1008|024 ) 0.054| 0195 | 1238|0927 | 0.8 | 0.551| 0213 Uji beda terhadap karakteristik pasien
3 |1 | s3] e31s] 06| 0433 | 1o7e 048] 0353 | e37] a2 kanker payudara terhadap pasien yang masih
5 |2031 [ 0360[0480] 0.420] 0.597 ] 0.869]0.530] 0.804] 0440 0998 bertahan hidup dan meninggal menggunakan uji
i 1.362 | 0.620{0458F 0416) 0.701 [ 1264 0.652] 0.500( 0341 1.766 t dan menggunakan Ujl independensi chi-

square. Uji t digunakan untuk Kkarakteristik

Tabel
dari estimator intersep model toblt
jumlah prediktor yang berbeda.
tabel ini dapat dilihat bahwa
performa estimator TKB lebi

b ar Atau

yang. digdnak "n...
Vi g pé’rabﬂtase metode

hamplr
status pas
ningoal

Hasil

ang bersifat kontinu, sedangkan uji chi-square
ategorik  (diskrit).
ai berikut.
dapat diketahui
karakteristik/variabel
masih bertahan hidup dan
kkan perbedaan, kecuali
pengobatan  (Xs).
dikatakan bahwa variabel

pengujian

bahwa
antara

Oleh

menurun. | dijadikan sebagai variabel
{'il - _ cgator dalam analisis lebih lanjut.
o Powsll Y '
10 J‘rﬂh‘ ]1' ﬂ
14 % \ l . oo A A
@ 4 2.6.Hasil P gujian Linieritas Variabel
g o) D Predikto
x v 1
N 98 . 2 - - - - - -
04 | — Mg Ji linieritas variabel prediktor
= TN adap variabel respon menggunakan
$A2NSSRIREERIREERY o uji RESET sedangkan uji linieritas untuk
» % = " pred|!<tor d_ummy .r.nenggunakan uji korglasn
Unran Sampel biserial point disajikan dalam tabel berikut.
A A Vanabel Prediktor Statys Su.!.'?k Faeloe | Ketsrangan
Gambar 4.1 RMSE Intersep (f,) dari Estimator TKB ; v Ty B Y g
dan Powell dengan Jumlah Sampel Berbeda (p=3) Uianar (X) Memmgsal | 48131 | 0.000 | Noalme
< Y LA Hidup 0.003 0.953 Lanies
Steoe Karmofily (%) [ Stadnggat 083 003 | Lme
- 3 Hidup 0.769 0381 Lamex
Bulin Deagnosa O3 (S eimmat 0.000 0639 | Lamer
Tem: Raser (04) Hidup 0.000 0.933 Luner
! Menmggal 0o 0422 Lanies
. . L 3 Metode Pengobaias (X1 Hidup 3358 0.059 Liniex
2.5.Hasil Uji Beda KarakteristikPasien Nenmggal | 0680 | 048 | Lmis
Kanker Payudara Staius Pengamatan Hadup 6.201 0013 | Nonliziee
o) Meninggal | 24307 | 0.000 | Nonlmies
Dari tabel diatas, prediktor yang

berhasil dilinierkan adalah variabel umur (X,)
dan variabel status (Xsews) melalui transformasi
logaritma dengan nilai p-value masing-masing

http://repository.unimus.ac.id




adalah 0.317 dan 0.151. Hasil pengujian
linieritas dengan transformasi selengkapnya
dapat dilihat pada Lampiran 5. Variabel-
variabel prediktor yang bersifat nonlinier
terhadap respon tidak diikutsertakan dalam
analisis lebih lanjut.

Variahet Kotelann | Stttk Upnl| oic E
Varsabel Sicartal . syl | Keterargan
Romwdist e
Prediktor
(A2 Hadup 10086 | -3853 1,000 Linier
Skoe Lonot Mermzzal 0.022 0758 D234 Nonhmer |
(X3 Hydup S b I S AL X Yameer ‘
. Mermgzal | 0191 5837 | 0.000 Touer |

Dalam tabel memperlihatkan bahwa
variabel dummy untuk Skor Karnofsky X,
terhadap status pasien yang masih bertahan
(survival) yang menunjukkan hubungan yang
linier dengan variabel respon. Di sisi lain, untuk
status pasien yang meninggal, hasil uji korelasi
Pearson untuk dummy Bulan diagnosa X3
mendukung adanya hubungan linier dengan
respon, sedangkan dummy Skor Karnofsky X5
tidak. Karena variabel-variabel dummyini pada
dasarnya berasal dari satu variabel," maka
keduanya tetap disertakan dalam pemodelan
regresi Tobit Kuantil Bayesian.

2.7.Hasil Estimasi Parameter Regresi. Tobit
Kuantil Bayesian

Penelitian ini  menggunakan - data
skunder mengenai rata— rata. waktu “hidup
pasien kanker payudara yakni peluang bertahan
hidup pasien dan peluang kegagalan pasien
(meninggal) yang terjadi secara ‘glami tanpa
dimanipulasi. Jumlah-jumlah sampel-tersebut
sangat sesuai untuk pemodelan regresi TKB,
sebagaimana hasil simulasi yang telah
dijabarkan pada subbab 4.2 sebelumnya.
Estimasi parameter regresi Tobit Kuantil
Bayesian dilakukan untuk lima titik kuantil
yaitu 0.05, 0.25, 0.50, 0.75 dan 0.95. Adapun
hasil estimasi ini disajikan dalam tabel.

Emumater Tobit Kuarmd Bayesnian
Parameter Ruanni
R S v S B R S Sy 1 S

p 1464 | 0.8988 | -0.94T 03 | RES:

[ 2633 0.508 0400 R 3536

[ 1.238 1 3081 0460 5304 =555

B 3 22482 0.034 GYFY]
kR B ITE B R vt I

P -2.479 4.5¢92 0164 0053 5580

B 0082 | 17535 | 1380 5068

Dapat diketahui bahwa estimator model regresi
Tobit Kuantil Bayesian untuk pasien yang
masih bertahan (survival) bervariasi antar

kuantil. Hal ini mengindikasikan bahwa
penggunaan model regresi Tobit Kuantil
Bayesian cukup tepat untuk memodelkan data
tersebut. Besarnya estimator parameter untuk
dari variabel Y (time), variabel X; (Umur), X,
(Skor), X5 (Bulan), X, (Kanker), X (Metode
Pengobatan), variabel Status. Variabel Y (time)
adalah variabel dependent atau variabel terikat
yang menunjukkan waktu hidup pasien kanker
payudara (dalam hari). Variabel X; (Umur)
adalah variabel independent yang menunjukkan
umur pasien kanker payudara saat awal masuk
studi (dalam tahun). Variabel X, (Skor)
menunjukkan keadaan pasien kanker payudara
saat awal masuk ke studi performance status
(skor  karnofsky). Variabel X3 (Bulan)
menunjukkan banyaknya bulan dari diagnosis
awal (dalam bulan). Variabel X, (Kanker)
menunjukkan klasifikasi kanker yang diderita
deagan nilai  satu (1)  menunjukkan
adenocarsinoma, dua (2) menunjukkan
skuamesa,stiga (3) menunjukkan small, empat
(4) menunjukkan besar. Variabel X5 (Metode
Pengobatan) menunjukkan metode yang
digunakan pasieny, kanker payudara untuk
berobat .dengan nilai satu (1) menunjukkan

kemoterapi- dan dua (2) menunjukkan non
kemoterapi.
Estimator TKB
Parameter Kuantil
0.05 0.25 0.30 0.73 0.95
-4.220 -0.043 0.624 -0.363 -1.021
-1.989 2.929 1.663 4.351 12.829
LB L2 0.206 0.606 0.345 1.910
B 31056 0.941 0.280 1.373 3.385
By -5.158 -0.041 -0.062 -0.138 -0.388
Fs 2.668 0.481 0.101 1.818 4854
[ -0.148 -0.068 -0.054 -0.213 -0.343
Berdasarkan tabel dapat diketahui
bahwa perilaku estimator Tobit Kuantil
Bayesian untuk pasien dengan  status

meninggal hampir mirip dengan pasien yang
masih bertahan (survival) dalam artian bahwa
estimator- estimator tersebut bervariasi antar
kuantil. Estimator parameter untuk variabel
umur (X;) cenderung semakin meningkat
seiring pertambahan nilai kuantil. Keadaan ini
menunjukkan bahwa pengaruh variabel tersebut
semakin besar untuk pengeluaran konsumsi
susu rumah tangga di pedesaan yang semakin
tinggi. Selain itu, estimator untuk variabel Skor
Karnofsky (X,), bulan diagnosa (Xs), jenis
kanker (X,), metode pengobatan (Xs) dan
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status penyensoran  (Xsgws) Menunjukkan
bahwa pengaruh variabel-variabel tersebut
berubah secara fluktuatif terhadap perubahan
nilai kuantil.

Letuman pem

Berdasarkan tabel dapat diketahui bahwa model
terbaik kuantil 0.50, 0.75, dan 0.95 adalah
model yang tidak mengikutsertakan_grediktor
bulan diagnosa (X3). Adapun medel terbaik
kuantil 0.05 dan 0.25 merupakan model penuh.
Hal yang menarik dari hasil inl-adalah besarnya
Bayes faktor untuk model pada kuantil 0.05 dan
0.25 yang menunjukkan nilai mendekati._nol,
atau dengan kata lain Bayes faktor tidak dapat
memutuskan mana di antara medel penuh dan
model reduksi yang sesuai untuk memodelkan
variabel respon. Namun ‘demikian, dalam
penelitian ini  diputuskan | bahwa ".apabila
terdapat perbandingan dua®  model - yang
menghasilkan Bayes faktor mendekati- nol;
maka model yang digunakan adalah model
penuh.

3. Kesimpulan

Berdasarkan hasil analisis dan pembahasan
yang telah dilakukan, dapat disimpulkan
beberapa hal sebagai berikut

1. Fungsi likelihood pada persamaan berikut
digunakan untuk memperoleh estimator
model regresi TKB dengan pendekatan
bayesian  (teknik MCMC Metropolis-
Hastings).

L(y|B(8)) = 6(1 — 8)exp{—py(y; — maks(x{B,0))}

2. Berdasarkan hasil simulasi, performa
estimator regresi TKB lebih baik daripada
estimator Powell ketika ukuran sampel

Modd Kuantd Bayesian
Reduls: (V.
005 [ 023 0.75 0.95
(X)) G 001 | 0.01 73367 QI
B.SPRE:
0 0 1 o 1631
(X:) Skor Kamofiky e | =* =
X;) Bulan Diagnosa 0.01 [ 0.01%| -T1.847 | 22633 -180.2¢°
|
X.) Jemts kanker 001 [ 001 23| 748 32186
|
2 0 001 e 3240 43
(X;) Metode Pengobatan i — | NeEE =
3 = 04 252 830.3 4166
{Xzuny: ) Status penvensoran ¥

yang digunakan lebih dari 50 dan prediktor
yang digunakan cukup banyak. Di sisi lain,
kedua estimator tersebut ternyata tidak
cukup baik untuk memodelkan kuantil
bawah seperti kuantil 0.05. Selain itu,
performa estimator TKB dan Powell lebih
baik daripada estimator tobit standar untuk
model yang memiliki error berdistribusi
bukan normal.

3. Model terbaik regresi Tobit Kuantil
Bayesian (TKB) bagi pasien pengidap
kanker payudara yang masih bertahan
(survival)  ditunjukkan oleh persamaan-
persamaan berikut.

y(ooS) =
{70.464 —2.633X; + 1.288X, — 4.103X; + 0.374X, — 2.479X;5 — 0.082 log (Xsiqeus)y” > 0
0 y >0

Y025 =
{0. 899 + 0.568X, — 4.308X, — 2.248X; — 0.324X, — 14.569X; — 2.723 10g(Xsiarus)y” > 0
0 y >0

y(oso; =
{—1. 343 — 1.255X, + 2.552X5 — 0.110X; — 0.356X, — 0.106X; + 2.986 log(Xscatus)y” > 0
0 y >0

7(0.75) =
{—0. 634 — 0.520X; +0.935X, +0.616X; — 0.065X, — 0.081X; + 2.473 log (Xsiaeus)y” > 0
0 y >0

Ywes) =
{—o. 657 + 3.298X, + 4.753X, + 3.325X; — 0.453X, — 0.448X; + 11.116 log (Xsraus)y” > 0
0 y >0

Adapun model regresi Tobit Kuantil Bayesian
terbaik bagi pasien pengidap kanker payudara
dengan status meninggal.

Y05
~ {—4.229 —1.989 log(X;) + 1.012X, + 3.056X; — 5.158X, + 2.668X;5 — 0.148 X;,0usy" > 0
Lo y >0

y(ozs) =
{—0. 043 +2.929 log(X;) + 0.206X, + 0.941X; — 0.041X, + 0.481X5 — 0.068 X147, y* > 0
0 y >0

y(oso) =
{—2.473 +1.501 log(X;) + 1.323X, + 4.289X3 — 5.158X, + 0.199X5 — 0.047 X;0rsy" > 0
0 y >0

?(075) =
{0.422 +5.597 log(X,) + 0.477X, + 1.420X; — 0.118X, — 0. 198X — 0.242X500,sY" > 0
0 y >0

y(oss) =
{2. 656 + 16.887 log(X,) + 1.355X, + 6.811X3 — 0.308X, — 0.611X; — 0.405 Xg,0,sy" > 0
0 y >0
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Saran

Saran-saran  yang dapat  disampaikan
berdasarkan hasil penelitian yang ada adalah
sebagai berikut.

1. Dalam penelitian ini, model tobit yang
digunakan bersifat linier sehingga prediktor
yang bersifat nonlinier namun memiliki
peranan penting, seperti variabel umur,
yang tidak dapat dimasukkan dalam model.
Oleh karena itu diperlukan pengembangan
terhadap model regresi TKB nonlinier.

2. Dari hasil simulasi dan analisis yang telah
dilakukan, ditemukan bahwa estimator
regresi TKB tidak cukup baik untuk
mengestimasi model untuk kuantil-kuantil
bawah. Oleh karena itu disarankan untuk
melakukan modifikasi dan kajian lebih
lanjut terkait hal tersebut.
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