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Abstrak

Data yang diperoleh dari hasil pengukuran berulaaga subyek
tertentu, biasanya akan berkorelasi. Pada reggspon biner, jika
digunakan model autoregressif ordér AR(1), maka diperlukan

pengetahuan tentang outcome sebelumnya, yo, yang tak

terobservasi. Model untuk menginferensi data dengaodel
AR(1), diantaranya adalah model AR(1) kondisiofdda model

ini, nilai yo diambil sembarang, yaitu0 ataul. Model di atas

akan dibahas dan dibandingkan hasil estimasinyalaiestudi

simulasi

Kata kunci : Data biner berkorelasiMaximum Likelihood,
Dependensi serial.

1. PENDAHULUAN

Dalam percobaan klinis, sering dianalisa data biyearg diperoleh di
waktu-waktu yang berurutan untuk menguji hubungatara probabilitas sukses
dan kovariat-kovariat yang bergantung pada waktu.

Data tersebut diperoleh jika diobservasi satu gpasien per tahun,
misalnya, dan observasi-observasi diambil setiamgu. Tepatnya, setiap subyek
atau individu atau pasien mengalami pengukuranldéeg mingguan. Jika data
diperoleh dari hasil pengukuran berulang per wakitentu, maka data akan
berkorelasi tinggi . Pada data seperti ini digumakedel autoregressif ( AR ),

khususnya model AR(1). Misa, representasi outcome pasien ke dalam

minggu ke—t. Padat =1 , maka outcome sebelumnyg tentu tak terobservasi.
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Jika diambilY,, = Q akan timbul masalah dalam pemodelan jika ternyatay
benar adala, = 1 begitu sebaliknya. Permasalahan seperti irérdiksebagai

permasalahan tahap awal. Penting untuk mengetahgailnana mengatasi
masalah tahap awal pada regresi data respon bimgitudinal.

Pada tulisan ini, jelasnya, akan dibahas estimasinpeter regresi respon
biner longitudinal model AR(1) kondisional, dalamrmasalahan tahap awal.

2. DATA LONGITUDINAL

Beberapa penelitian, mengobservasi variabel respetiap subyek,
beberapa kali untuk beberapa waktu tertentu atda paadaaan tertentu. Hasil
penelitian semacam ini akan menghasilkan data nelspaulang.

Jika subyek diobservasi berulang beberapa wakente, maka data hasil
observasi berulang semacam ini disebut sebagailoaggtudinal dan studinya
disebut studi longitudinal.

Data longitudinal biasanya akan berkorelasi seladédm subyek. Jelasnya,

jika y, merepresentasikan observasi subyekikevaktu ke {, maka subyek
memuat respon berulang,, yaitu karena observasinya diambil dari subyekgyan

sama akibatnya respon berulang ini berkorelasi.
Selanjutnya, respon biner dari subyek yang diclaserbeberapa kali

beberapa waktu tertentu disebut data respon ongitudinal.
3. GLM dan MLE

Model-model statistik klasik, untuk menganalisa adaegresi, runtun
waktu dan longitudinal secara umum berguna dalamasisituasi dimana
datanya Gaussian dan dapat dijelaskan dengan stualttur linear.

Nelder dan Wedderburn pada tahun 1972 mempekaenalatu keluarga
dari model-model untuk analisis regresi nonstargi&rgan respon non normal
yang disebuGeneralized Linear Models (GLM )
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Maximum likelihood merupakan metode pengestimasian yang sangat

populer. MisalX = (Xl,...,xn) suatu vektor random observasi-observasi yang

distribusi bersamanya adalah suatu fungsi den:tj]téx@) pada ruang Euclide
berdimensi -n, R". Vektor paramete® yang tak diketahui termuat dalam ruang
parameterQ O R". Untuk X tertentu didefinisikan fungsi likelihood daixX

sebagaiL(O) = LX(O) = f (x\e) yang dipandang sebagai fungsi dari] Q.

4. MODEL AR(1) DALAM PERMASALAHAN TAHAP AWAL

Sebagaimana telah dikemukakan dimuka, data lorigaudnerupakan
data yang diperoleh dari hasil pengukuran berulang.

Data longitudinal ini dapat dihimpun secara prosifelengikuti subyek
berkembang sesuai waktu, atau retrospektif, demgamgekstraksi pengukuran-
pengukuran pada setiap subyek dari catatan tendayaul

Himpunan data longitudinal pada satu subyek cemdeberinterkorelasi
(subyek-subyek biasanya diasumsikan independehn),sébab itu diperlukan
metode statistik khusus agar diperoleh inferensgyaalid.

4.1. Model AR(1) Kondisional

Diasumsikan data observasi beruldyg, x, ).t = 12...n, ,ada,untuk setiap
subyek i = 12..,m, dan distribusi bersyarat dari setiap respgpmerupakan
fungsi eksplisit dari respon-respon sebelumnya,...,y,; dan kovariatX,, juga
probabilitas bersyaratPr{Yit =1‘Yi1"'"Yi,t—l}= PnY, =1‘Yi,t—l} merupakan logit
linear . Misal y,,_,,...,y,, disebut sebagai “history” subyek ke pada waktu t
dan dinotasikan dengaf, ,makaH , :{yik,k =1..t —1}.

Model yang akan dibahas adalah model dimana hilistribersyarat dari

y,. diketahuiH, hanya bergantung pada satu observasi sebelumynya,Jadi,
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h(lui't): xiltﬁ + fl(Hit;a) (411)
atau model ini menyajikan mean bersyafst sebagai fungsi dari kovariaX,

dan respon sebelumnysg,_, . Outcome sebelumnya merupakan variabel penjelas

tambahan. Dengan demikian, diperoleh

logit PAY, =1H, )= X, B+ay, ., (412)
atau
logit Pr(Y, =]jHit) =x0, (413)

dimanaX: dan 3 adalah vektor berukurafp +1).
Fungsi densitas probabilitag |Yn—1 dituliskan sebagai

f (Yn = Yit |Yit—l = yit—l) = eXF{YnUitc - Iog(1+ e )) (414)

Mean dan variansi bersyaratnya ialah

Hi = E(Yit|Hn)=a'(git -
dan

v =varlyH,)=a(6,)= =
Fungsi likelihood untuk fungsi densitas diatas ldikan

L(B.Y)-

dan

m

n f(Yit = Vil Yia = yit—l) l415)

t=1

iy

log-likelihoodnya

n;

| (ﬂvY) =log L(ﬁvY) = iZ'Og f(Yit = Yi |Yit—1 = yit—l) \416)

i=1

-

Dari persamaalh4.1.4), diperoleh

log f (Yn =Yt |Yit—l = yit—l) = Yallw — Iog(1+ e”“c) (417)
Jadi
| (,B,Y) = log L(:B 7Y) - ii Yall" = |Og€l+ e”if) (4.18)
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Selanjutnya, persamaén.ﬂ) dapat juga dituliskan sebagai

log f (Yn = VYit |Yit—1 = yit—l) = Yit IOg(:“i?)"’ (1_ Yit )IOg(l_ :u;) \419)

Dengan demikian diperoleh

1(BY) =33y, loglus)+ @- v, )logl— ) \4110)
i=1 t=1

Persamaan terakhir ini lebih mudah diadaptasi kend@entuk matriksnya.
Namakanlog f(Yit = ViYia = yit—l)= |, (,3) Akan diperoleh fungsi score

sebagai berikut

S(,B) = ﬁl‘;gSt (,3) (4211)
al,
dimanaSt(,B) = 5; :

St (,[3) diperoleh dengan menggunakan persan{aan), dan mengganti

UE denganh(zif' ,3) yaitu

al,
s ()%

aly, loghlzs B)+ -y, )iogh-hlz: B))
4]

_vaznlzs B a-v)zin(z: B)
h(zi?‘ﬂ) 1- h(zi(t?‘ﬂ)

N ;| IPEEVE SN
= Zgh (Zit :Bl h(zii'lgxl_ h(zii'lg))(yit h(zit IB))

=20, (B)% (v - (B) (4112)
dimana
0.(8) = i p)- PP 3
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> =l Bl B)) - e /3)(11_ 1 5)

Secara similar akan diperoleh matriks ekspektdsrinasi Fisher,

G(,B) = éan (6 (2113)
dimana

ol.
G.(8)= - 3 @IZ

L1 27| I — X T2 P
et
= z:0, (B b.(B) z

Selanjutnya MLE untulgB diperoleh dengan metode iterasi pada

S(B) = 3>S.(8) =o.

i=1 t=

dengan mempertimbangkan dua keadaan, yaitu wjjuk dan@,, = 1

4.2. Contoh Aplikasi

Sebagai aplikasi, disini diambdata hasil smulasi untuk model Chan
(2000), yang telah dikerjakan Fajriyah (2001).

Data diatas, merupakan data simulasi pasien peggdgram MMT
(Methadone Maintenace Treatment) di Sydney Barat pada tahun 1986. Chan
(2000), dalam papernya menyebutkan bahwa, berdasaidet doktoralnya, yang
dipublikasikan sebagian pada tahun 1998, model pagien MMT, ternyata
mengikuti model AR(1). Hal ini mengakibatkan, dip&annya pengetahuan

tentangYiO untuk setiap pasien, yang tentu saja tak terobserv

Model tersebut yaitu:

logit {Pr(Yit =1, H)} =1}, = -08423- 000884l - 0.4049In(t) + 2396Y, ,  (421)
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dimana,-0.8423-0.00884-0.4049 dan 2396berturut-turut adalah intersep, koefisien
slope dosis methadone ( dalam miligram ), koefisi@pe durasi waktu ( dalam
minggu ) dan koefisien slope outcome sebelumnya.

Alasan digunakannya simulasi oleh Fajriyah (20@@glah tidak dapat
diperolehnya data asli MMT.

Berdasarkan perhitungan, untuk m = 10, n = 5, alangan simulasi

sebanyak 10 dadata hasil smulasi, estimasi parameter simulasi untgk = 0

danY =1, masing-masing adalah :

Tabd 1. Parameter Hasil Simulas
Model 4.2.1(0)

Simulasi

ce. B B B B
1 -12.18 | -0.2558 | -1.547 2.407
2 -16.47 | -0.2201| -0.4037 2.404
3 -6.085 | -0.1281| -0.8805 3.542
4 -11.6 -0.2281 | -1.541 2.858
5 -9.342 | -0.182 -1.326 | 3.655
6 -9.892 | -0.2235| -0.4015 2.407
7 -2.749 | -0.09504 -0.733§ 2411
8 -12.11 | -0.2281| -0.9938 2.62
9 -8.812 | -0.1559| -0.5466 2.396
10 -9.417 | -0.173 -0.4038§ 2.39
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Tabel 2. Parameter Hasil Simulas
Mode 4.2.1(1)

Simulasi

<e. B B B, B
1 -11.05 -0.2199 1.004 2.312
2 -11.02 -0.1735 0.7697 3.206
3 -15.43 -0.21 2.43 5.532
4 -9.96 -0.1278 2.644 4.067
5 -12.17 -0.2288 0.595 2.426
6 -7.187 -0.1189 0.387 3.096
7 -11.08 -0.1828 0.7702 2.872
8 -15.41 -0.2565 0.9457 2.88]1
9 -8.845 -0.2189 2.282 2.31
10 -11.3 -0.1825 0.1183 3.646

Dari kedua tabel hasil simulasi di atas, diperddesimpulan bahwa, untuk
sampel kecil (m = 10), pengambilan nilgl = 0, ternyata lebih “mendekati”

model asli, terutama dari segi interpretasi, dimdmaeil ini sejalan dengan
kesimpulan Chan (2000), dengan menggunakan samspeia= 136, maupun
hasil simulasinya sendiri dengan pengulangan ssngkebanyak 100, m = 136
dann = 26.

Adapun untukY = =1, meskipun tidak mendekati model asli, namun

sejalan dengan hasil simulasi Chan (2000) dengaguytengan simulasi sebanyak
100, m =136 dan n = 26.
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5. KESIMPULAN

Data respon biner longitudinal, yang diperoleh daasil pengukuran
berulang pada subyek tertentu, biasanya akan ledakaor Jika digunakan model

autoregressif order 1; AR(1), maka pengetahuan tentang outcome

sebelumnyayo, yang tak terobservasi diperlukan untuk inferensi.

Model-model AR(1) yang dapat digunakan untuk meogakdasi yo,

diantaranya adalah, Model AR(1) Kondisional dannessi parameter dilakukan

dengan menggunakan metddé E.
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