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KATA PENGANTAR

Puji syukur kepada Tuhan Yang Maha Esa atas segala rahmat dan karunia-Nya
sehingga buku “Statistik Deskriptif, Statistik Inferensial, Statistik Parametrik, dan
Statistik Nonpar” ini dapat diselesaikan dengan baik. Buku ini disusun sebagai bahan
pembelajaran untuk membantu mahasiswa, peneliti, dan pembaca dalam memahami
biostatistik secara sistematis, mulai dari konsep statistik deskriptif dan inferensial,
jenis variabel dan skala pengukuran, populasi dan teknik sampling, distribusi data serta
uji normalitas, hingga berbagai metode analisis seperti uji perbedaan, korelasi, regresi,
analisis data kategorik, diagnostik, dan analisis survival. Selain membahas konsep
dasar, buku ini juga memberikan perhatian pada pemilihan metode statistik yang
sesuai dengan karakteristik data dan desain penelitian agar hasil analisis dapat
diinterpretasikan secara tepat dan bertanggung jawab.

Sejalan dengan perkembangan penelitian dan teknologi analisis data, buku ini
juga membahas penggunaan perangkat lunak statistik, reproducible research,
manajemen data, interpretasi output, pedoman pelaporan ilmiah, serta etika dalam
analisis statistik. Materi disusun secara bertahap agar pembaca tidak hanya mampu
melakukan analisis statistik, tetapi juga memahami makna hasilnya dalam konteks
penelitian dan pengambilan keputusan berbasis bukti. Penulis menyadari bahwa buku
ini masih memiliki keterbatasan. Oleh karena itu, kritik dan saran yang konstruktif
sangat diharapkan untuk penyempurnaan edisi berikutnya. Semoga buku ini dapat
memberikan manfaat bagi mahasiswa, akademisi, peneliti, maupun praktisi dalam
meningkatkan kemampuan analisis data dan menghasilkan penelitian yang berkualitas,
transparan, serta dapat dipertanggungjawabkan secara ilmiah.

Padang,  Agustus 2026

Penulis
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BAB 1

KONSEP STATISTIK DESKRIPTIF, STATISTIK
INFERENSIAL, STATISTIK PARAMETRIK, DAN
STATISTIK NONPARAMETRIK

1.1 Pendahuluan

Statistik merupakan perangkat ilmiah yang digunakan untuk
mengubah data mentah menjadi informasi yang bermakna, terstruktur,
dan dapat digunakan dalam pengambilan keputusan penelitian (Cooksey,
2020). Statistik membantu peneliti memahami pola data, mengukur
variasi, = membandingkan  kelompok, menganalisis = hubungan
antarvariabel, dan menafsirkan Kketidakpastian hasil penelitian
(Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Statistik secara umum dapat dibagi menjadi
statistik deskriptif dan statistik inferensial (Cooksey, 2020). Statistik
deskriptif berfokus pada peringkasan, pengorganisasian, dan penyajian
data yang diamati dalam suatu sampel atau dataset (Cooksey, 2020).
Statistik inferensial digunakan untuk menarik kesimpulan dari sampel ke
populasi melalui estimasi, uji hipotesis, confidence interval, dan nilai p
(Rovetta, 2024).

Statistik inferensial dapat dilakukan dengan pendekatan
parametrik atau nonparametrik sesuai dengan jenis data, distribusi data,
asumsi analisis, dan desain penelitian (Chicco et al, 2025). Statistik
parametrik umumnya digunakan pada data numerik berskala interval
atau rasio ketika asumsi tertentu seperti normalitas dan homogenitas
varians terpenuhi (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Statistik nonparametrik
digunakan ketika data tidak memenuhi asumsi parametrik, berskala
ordinal atau nominal, berukuran sampel kecil, menceng, atau
mengandung outlier ekstrem (Chicco et al, 2025). Pemilihan metode
statistik harus disesuaikan dengan pertanyaan penelitian, jenis variabel,
jumlah kelompok, hubungan antarobservasi, distribusi data, dan tujuan
analisis (Kaliyadan & Kulkarni, 2019).
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Gambar 1. 1. Peta konsep statistik dasar dalam penelitian
[lustrasi menunjukkan hubungan antara data, statistik deskriptif, statistik
inferensial, statistik parametrik, dan statistik nonparametrik dalam
proses penelitian kuantitatif. Sumber: Diadaptasi dari Cooksey (2020),
Kaliyadan dan Kulkarni (2019), Chicco et al. (2025), serta Ghasemi dan
Zahediasl (2012).

1.2 Definisi Statistik Deskriptif

Statistik deskriptif adalah cabang statistik yang digunakan untuk
mengorganisasi, meringkas, menggambarkan, dan menyajikan data tanpa
melakukan generalisasi langsung ke populasi yang lebih luas (Cooksey,
2020). Statistik deskriptif digunakan untuk menjawab pertanyaan
tentang karakteristik dasar data, seperti nilai rata-rata, nilai tengah,
frekuensi kategori, variasi data, bentuk distribusi, dan keberadaan outlier
(Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Data kategorik biasanya diringkas dengan
frekuensi dan persentase (Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Data numerik
biasanya diringkas dengan ukuran pemusatan, ukuran penyebaran,
ukuran posisi, dan grafik distribusi (Cooksey, 2020).

Statistik deskriptif tidak digunakan untuk membuktikan hipotesis
atau menarik kesimpulan kausal (Cooksey, 2020). Statistik deskriptif
tetap penting karena memberikan gambaran awal mengenai karakteristik
sampel sebelum peneliti melakukan analisis inferensial (Kaliyadan &




Kulkarni, 2019). Statistik deskriptif juga membantu peneliti memeriksa
kualitas data, mendeteksi nilai ekstrem, memahami pola distribusi, dan
memilih uji statistik yang sesuai (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Penyajian
statistik deskriptif yang baik harus menyesuaikan ukuran ringkasan
dengan skala data dan bentuk distribusi data (Kaliyadan & Kulkarni,
2019).
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Statistik deskriptif merangkum, menyusun, dan menyajikan data
tanpa melakukan generalisasi ke populasi.

Gambar 1. 2. Komponen statistik deskriptif
Diagram menunjukkan statistik deskriptif sebagai gabungan distribusi
frekuensi, ukuran pemusatan, ukuran penyebaran, ukuran posisi, dan
visualisasi data. Sumber: Diadaptasi dari Cooksey (2020) dan Kaliyadan
dan Kulkarni (2019).

1.3 Ukuran Pemusatan Data

Ukuran pemusatan data menunjukkan nilai yang mewakili pusat
atau lokasi utama suatu distribusi data (Cooksey, 2020). Ukuran
pemusatan yang paling sering digunakan adalah mean, median, dan
modus (Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Mean atau rata-rata dihitung
dengan menjumlahkan seluruh nilai observasi lalu membaginya dengan
jumlah observasi (Cooksey, 2020). Median adalah nilai tengah setelah
data diurutkan dari nilai terkecil ke nilai terbesar (Kaliyadan & Kulkarni,
2019). Modus adalah nilai atau kategori yang paling sering muncul dalam
dataset (Kaliyadan & Kulkarni, 2019).




Pemilihan ukuran pemusatan harus disesuaikan dengan bentuk
distribusi data (Cooksey, 2020). Mean lebih tepat digunakan ketika data
numerik berdistribusi relatif simetris dan tidak memiliki outlier ekstrem
(Ghasemi & Zahediasl, 2012). Median lebih tepat digunakan ketika data
menceng atau memiliki nilai ekstrem karena median lebih tahan terhadap
pengaruh outlier (Cooksey, 2020). Modus berguna untuk data kategorik
karena dapat menunjukkan kategori yang paling dominan dalam dataset
(Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Penggunaan mean tanpa memeriksa
distribusi data dapat menyesatkan apabila data sangat menceng atau
memiliki outlier ekstrem (Ghasemi & Zahediasl, 2012).

Mean, Median, dan Modus pada Distribusi Data
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Gambar 1. 3. Mean, median, dan modus pada distribusi data
Gambar menunjukkan perbedaan posisi mean, median, dan modus pada
distribusi normal, distribusi menceng ke kanan, dan distribusi menceng
ke kiri. Sumber: Diadaptasi dari Cooksey (2020), Kaliyadan dan Kulkarni
(2019), serta Ghasemi dan Zahediasl (2012).

1.4 Ukuran Penyebaran Data

Ukuran penyebaran data menjelaskan seberapa jauh nilai-nilai
observasi tersebar dari pusat distribusi (Cooksey, 2020). Ukuran
penyebaran yang sering digunakan adalah rentang, varians, simpangan
baku, interquartile range, nilai minimum, dan nilai maksimum (Kaliyadan
& Kulkarni, 2019). Simpangan baku sering dilaporkan bersama mean
ketika data berdistribusi normal atau mendekati normal (Ghasemi &




Zahediasl, 2012). Interquartile range sering dilaporkan bersama median
ketika data menceng atau mengandung outlier (Cooksey, 2020).

Penyebaran data penting karena dua dataset dapat memiliki mean
yang sama tetapi variasi data yang sangat berbeda (Cooksey, 2020).
Dataset dengan variasi kecil menunjukkan bahwa sebagian besar nilai
berada dekat pusat distribusi (Cooksey, 2020). Dataset dengan variasi
besar menunjukkan bahwa nilai observasi tersebar lebih luas dan
mungkin memiliki heterogenitas yang lebih tinggi (Kaliyadan & Kulkarni,
2019). Laporan statistik deskriptif yang hanya menyajikan ukuran
pemusatan tanpa ukuran penyebaran menjadi kurang informatif
(Cooksey, 2020). Statistik deskriptif yang baik sebaiknya menyajikan
ukuran pemusatan dan ukuran penyebaran secara berpasangan sesuai
bentuk distribusi data (Kaliyadan & Kulkarni, 2019).

Ukuran Penyebaran Data
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Gambar 1. 4. Ukuran penyebaran data
Diagram menunjukkan rentang, varians, simpangan baku, interquartile
range, nilai minimum, nilai maksimum, dan outlier dalam distribusi data.
Sumber: Diadaptasi dari Cooksey (2020) dan Kaliyadan dan Kulkarni
(2019).

1.5 Visualisasi Data dalam Statistik Deskriptif

Visualisasi data merupakan bagian penting dari statistik deskriptif
karena grafik dapat menunjukkan pola data yang tidak selalu tampak dari
angka ringkasan (Cooksey, 2020). Histogram digunakan untuk menilai
bentuk distribusi data numerik (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Boxplot




digunakan untuk melihat median, kuartil, sebaran, dan outlier (Cooksey,
2020). Bar chart digunakan untuk menyajikan data kategorik dalam
bentuk frekuensi atau persentase (Kaliyadan & Kulkarni, 2019).
Scatterplot digunakan untuk menggambarkan hubungan antara dua
variabel numerik (Cooksey, 2020).

Visualisasi data juga membantu peneliti memeriksa asumsi
statistik sebelum melakukan analisis inferensial (Ghasemi & Zahediasl,
2012). Histogram dan Q-Q plot dapat membantu menilai apakah data
mendekati distribusi normal (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Boxplot dapat
membantu mengidentifikasi outlier yang berpotensi memengaruhi mean
dan uji parametrik (Cooksey, 2020). Scatterplot dapat membantu menilai
apakah hubungan dua variabel bersifat linear atau tidak linear (Cooksey,
2020). Oleh karena itu, visualisasi data harus dipandang sebagai bagian
dari validasi awal sebelum analisis statistik lanjutan (Ghasemi &
Zahediasl, 2012).

Visualisasi Data Statistik Deskriptif

m 2. Boxplot 3. Bar Chart 4. Scatterplot m
100 100

°
Maksimum - - 0,
Q3 (Kuartil 3) - ---- L
Median (Q2) -- g 60
Q1 (Kuartil 1) E 0
Minimum » [
0 S °
4 50 60 70 80 90 100 Outlier ° 0 0 — — || 0 -
Nilal X B G W 0 2 4 6 8 10| Jan Feb Mar Apr Mei Jun
Kategori Variabel X | Waktu
kan untuk Boxplot
mefhat bentuk distribusi data, jdentifikasi sebaran data, | | Bar chart digunakan untuk ‘ i untuk Line chart digunakan untuk
sebaran frekuensi, dan pola median, interquartile range membandingkan kategori melihat hub atau korelasi | itren dan perubah
distribusi. (IQR), dan outfier. atau kelompok data. antara dua variabel. | | data dari waktu ke waktu.
g ) J\ > J

perubahan dari waktu ke waktu.

llll i data membantu memahami pola distribusi, mendeteksi outlier,
@ bandingkan kategori, menilai hubungan variabel, dan mengamati

Gambar 1. 5. Visualisasi data statistik deskriptif
Gambar menunjukkan histogram, boxplot, bar chart, scatterplot, dan line
chart sebagai alat untuk memahami pola distribusi, outlier, kategori,
hubungan variabel, dan perubahan waktu. Sumber: Diadaptasi dari
Cooksey (2020), Kaliyadan dan Kulkarni (2019), serta Ghasemi dan
Zahediasl (2012).

1.6 Definisi Statistik Inferensial

Statistik inferensial adalah cabang statistik yang digunakan untuk
menarik kesimpulan tentang populasi berdasarkan data sampel (Rovetta,
2024). Statistik inferensial digunakan untuk memperkirakan parameter




populasi, menguji hipotesis, menghitung confidence interval, menilai nilai
p, dan mengevaluasi ketidakpastian hasil penelitian (Rovetta, 2024).
Statistik inferensial bekerja berdasarkan teori probabilitas dan distribusi
sampling (Rovetta, 2024). Penggunaan statistik inferensial harus selalu
dikaitkan dengan desain penelitian, kualitas sampel, dan konteks ilmiah
penelitian (Rovetta, 2024).

Perbedaan utama statistik deskriptif dan statistik inferensial
terletak pada ruang lingkup kesimpulan (Cooksey, 2020). Statistik
deskriptif hanya menggambarkan data yang diamati dalam dataset
(Cooksey, 2020). Statistik inferensial mencoba menarik kesimpulan dari
data sampel ke populasi yang lebih luas (Rovetta, 2024). Statistik
inferensial selalu mengandung ketidakpastian karena sampel tidak
pernah sepenuhnya identik dengan populasi (Rovetta, 2024). Oleh karena
itu, hasil inferensial harus ditafsirkan melalui estimasi efek, confidence
interval, nilai p, dan konteks ilmiah (Rovetta, 2024).

Alur Statistik Inferensial
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Gambar 1. 6. Alur statistik inferensial
Diagram menunjukkan populasi, pengambilan sampel, data sampel,
estimasi parameter, uji hipotesis, confidence interval, nilai p, dan
kesimpulan terhadap populasi. Sumber: Diadaptasi dari Rovetta (2024),
Chicco et al. (2025), serta Kaliyadan dan Kulkarni (2019).




1.7 Statistik Parametrik

Statistik parametrik adalah metode statistik yang menggunakan
asumsi tertentu tentang distribusi data atau parameter populasi (Ghasemi
& Zahediasl, 2012). Statistik parametrik umumnya digunakan untuk data
numerik berskala interval atau rasio (Kaliyadan & Kulkarni, 2019).
Statistik  parametrik sering mensyaratkan asumsi normalitas,
homogenitas varians, independensi observasi, dan hubungan linear pada
analisis tertentu (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Contoh uji parametrik
adalah independent t-test, paired t-test, one-way ANOVA, repeated
measures ANOVA, Pearson correlation, dan linear regression (Chicco et
al., 2025).

Uji parametrik dapat memiliki kekuatan statistik lebih tinggi
dibanding uji nonparametrik ketika asumsi analisis terpenuhi (Chicco et
al., 2025). Normalitas data perlu dievaluasi sebelum menggunakan
banyak uji parametrik, terutama pada ukuran sampel kecil (Ghasemi &
Zahediasl, 2012). Central limit theorem menjelaskan bahwa distribusi
sampling dari mean dapat mendekati normal ketika ukuran sampel cukup
besar meskipun data mentah tidak sepenuhnya normal (Ghasemi &
Zahediasl, 2012). Namun, central limit theorem tidak menghilangkan
kebutuhan untuk memeriksa outlier, kemencengan ekstrem, dan
kesesuaian model statistik (Ghasemi & Zahediasl, 2012).
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Gambar 1. 7. Statistik parametrik dan asumsi utamanya
Gambar menunjukkan data numerik, distribusi normal, mean, simpangan
baku, homogenitas varians, uji t, ANOVA, korelasi Pearson, dan regresi
linear. Sumber: Diadaptasi dari Ghasemi dan Zahediasl (2012), Chicco et
al. (2025), serta Kaliyadan dan Kulkarni (2019).

1.8 Statistik Nonparametrik

Statistik nonparametrik adalah metode statistik yang tidak
memerlukan asumsi distribusi normal secara ketat (Chicco et al., 2025).
Statistik nonparametrik sering digunakan untuk data ordinal, data
nominal, data numerik yang sangat menceng, sampel kecil, atau data
dengan outlier ekstrem (Chicco et al., 2025). Banyak uji nonparametrik
menggunakan peringkat, median, tanda, atau distribusi frekuensi sebagai
dasar analisis (Chicco et al., 2025). Contoh uji nonparametrik adalah
Mann-Whitney U test, Wilcoxon signed-rank test, Kruskal-Wallis test,
Friedman test, Spearman correlation, Kendall correlation, chi-square test,
dan Fisher’s exact test (Chicco et al., 2025).

Statistik nonparametrik lebih sesuai ketika asumsi parametrik
tidak terpenuhi atau ketika skala pengukuran tidak mendukung
penggunaan mean sebagai ukuran utama (Chicco et al, 2025). Data
ordinal seperti skor nyeri, tingkat kepuasan, ranking preferensi, dan skala
Likert sering dianalisis dengan pendekatan nonparametrik jika asumsi
interval tidak dapat dipertahankan (Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Statistik




nonparametrik bukan metode yang kurang ilmiah karena metode ini
justru lebih robust pada kondisi distribusi data yang tidak normal atau
data yang bersifat ordinal (Chicco et al., 2025). Keterbatasan statistik
nonparametrik adalah kekuatan statistiknya dapat lebih rendah
dibanding uji parametrik jika asumsi parametrik sebenarnya terpenuhi
(Chicco et al., 2025).

Statistik Nonparametrik dan Kondisi Penggunaannya
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@ Statistik nonparametrik umumnya digunakan untuk data ordinal, data menceng,
serta mencakup uji Mann-Whitney, Wilcoxon, Kruskal-Wallis, Friedman, Spearman, dan chi-square.

Gambar 1. 8. Statistik nonparametrik dan kondisi penggunaannya
Diagram menunjukkan data ordinal, data menceng, outlier, sampel kecil,
ranking data, median, Mann-Whitney, Wilcoxon, Kruskal-Wallis,
Friedman, Spearman, dan chi-square. Sumber: Diadaptasi dari Chicco et
al. (2025) dan Kaliyadan dan Kulkarni (2019).

1.9 Perbandingan Statistik Parametrik dan Nonparametrik
Statistik parametrik dan nonparametrik merupakan dua
pendekatan analisis yang dipilih berdasarkan karakteristik data dan
tujuan penelitian (Chicco et al., 2025). Statistik parametrik lebih tepat
digunakan ketika data numerik memenuhi asumsi normalitas,
homogenitas varians, dan independensi observasi (Ghasemi & Zahediasl,
2012). Statistik nonparametrik lebih tepat digunakan ketika data bersifat
ordinal, distribusi sangat menceng, terdapat outlier ekstrem, atau ukuran
sampel kecil (Chicco et al., 2025). Pemilihan antara statistik parametrik
dan nonparametrik harus didasarkan pada jenis variabel, desain




penelitian, distribusi data, jumlah kelompok, dan hubungan
antarobservasi (Kaliyadan & Kulkarni, 2019).

Kesalahan umum dalam penelitian adalah memilih uji statistik
hanya berdasarkan kebiasaan atau pilihan standar software (Rovetta,
2024). Peneliti dapat keliru menggunakan t-test untuk semua
perbandingan dua kelompok tanpa memeriksa skala data dan asumsi
distribusi (Chicco et al., 2025). Peneliti juga dapat keliru menggunakan uji
nonparametrik hanya karena data tampak tidak normal tanpa
mempertimbangkan ukuran sampel, outlier, dan tujuan estimasi
(Ghasemi & Zahediasl, 2012). Oleh karena itu, pemilihan uji statistik harus
dilakukan melalui alur keputusan yang mempertimbangkan pertanyaan
penelitian, jenis data, asumsi, dan tujuan interpretasi (Chicco et al., 2025).

Tabel 1. 1. Perbandingan statistik parametrik dan nonparametrik
Aspek Statistik Parametrik Statistik Nonparametrik

Umumnya memerlukan
normalitas atau distribusi Tidak memerlukan asumsi
sampling yang mendekati normalitas ketat

Asumsi distribusi

normal
Skala data Interval atau rasio Nommfell, . ordinal, atau
numerik tidak normal
Ukuran Mean Median, peringkat, frekuensi

pemusatan utama
Dua kelompok

independen Independent t-test Mann-Whitney U test
Dua kelompok Paired t-test Wilcoxon signed-rank test
berpasangan
Lebih dari dua
kelompok ANOVA Kruskal-Wallis test
independen
Korelasi Pearson correlation Spearmz.m atau  Kendall
correlation
. Lebih kuat jika asumsiLebih robust jika asumsi
Kelebihan . o
terpenuhi parametrik dilanggar
. . Dapat kurang powerful jika
Keterbatasan Sensitif terhadap outlier dan data sebenarnya memenuhi

elanggaran asumsi . .
p 88 asumsi parametrik

Sumber: Diadaptasi dari Chicco et al. (2025), Ghasemi dan Zahediasl
(2012), serta Kaliyadan dan Kulkarni (2019).




1.10 Pemilihan Uji Statistik Berdasarkan Jenis Data dan Desain
Penelitian

Pemilihan uji statistik harus dimulai dari pertanyaan penelitian
yang ingin dijawab (Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Jika tujuan analisis
hanya menggambarkan karakteristik sampel, statistik deskriptif sudah
memadai (Cooksey, 2020). Jika tujuan analisis adalah membandingkan
dua kelompok independen dengan variabel numerik berdistribusi
normal, independent t-test dapat digunakan (Chicco et al.,, 2025). Jika
tujuan analisis adalah membandingkan dua kelompok berpasangan
dengan data numerik yang memenuhi asumsi parametrik, paired t-test
dapat digunakan (Chicco et al., 2025). Jika data tidak normal atau bersifat
ordinal, Mann-Whitney U test atau Wilcoxon signed-rank test dapat
digunakan sesuai desain penelitian (Chicco et al., 2025).

Jika peneliti ingin membandingkan lebih dari dua kelompok
independen dengan data numerik yang memenuhi asumsi parametrik,
one-way ANOVA dapat digunakan (Chicco et al, 2025). Jika asumsi
parametrik tidak terpenuhi pada perbandingan lebih dari dua kelompok
independen, Kruskal-Wallis test dapat digunakan (Chicco et al., 2025).
Jika data kategorik dibandingkan antar kelompok, chi-square test dapat
digunakan ketika syarat frekuensi terpenuhi (Chicco et al., 2025). Jika
ukuran sampel kecil atau expected count rendah pada data kategorik,
Fisher’s exact test lebih sesuai digunakan (Chicco et al, 2025). Jika
hubungan dua variabel numerik bersifat linear dan memenuhi asumsi
parametrik, Pearson correlation dapat digunakan (Chicco et al., 2025).
Jika data bersifat ordinal atau tidak normal, Spearman correlation lebih
sesuai digunakan (Chicco et al., 2025).
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Gambar 1. 9. Pohon keputusan sederhana pemilihan uji statistic
Diagram menunjukkan alur pemilihan uji berdasarkan tujuan analisis,
jenis variabel, jumlah kelompok, hubungan independen atau
berpasangan, normalitas data, dan skala pengukuran. Sumber:
Diadaptasi dari Chicco et al. (2025), Kaliyadan dan Kulkarni (2019), serta
Ghasemi dan Zahediasl (2012).

1.11 Asumsi Normalitas dan Central Limit Theorem

Normalitas adalah asumsi penting dalam banyak uji parametrik,
terutama ketika ukuran sampel kecil (Ghasemi & Zahediasl, 2012).
Normalitas dapat dinilai melalui histogram, Q-Q plot, Shapiro-Wilk test,
Kolmogorov-Smirnov test, skewness, dan kurtosis (Ghasemi & Zahediasl,
2012). Uji normalitas memiliki keterbatasan karena sampel kecil dapat
gagal mendeteksi penyimpangan distribusi yang penting (Ghasemi &
Zahediasl, 2012). Uji normalitas juga dapat menjadi terlalu sensitif pada
sampel sangat besar sehingga penyimpangan Kkecil dapat tampak
signifikan secara statistik (Ghasemi & Zahediasl, 2012).

Central limit theorem menjelaskan bahwa distribusi sampling dari
mean cenderung mendekati normal ketika ukuran sampel cukup besar
(Ghasemi & Zahediasl, 2012). Konsep central limit theorem membantu
menjelaskan mengapa beberapa uji parametrik masih dapat digunakan
pada sampel besar walaupun data mentah tidak sepenuhnya normal
(Ghasemi & Zahediasl, 2012). Namun, central limit theorem tidak selalu




cukup untuk data yang sangat menceng, memiliki outlier ekstrem, atau
memiliki ukuran sampel kecil pada setiap kelompok (Ghasemi &
Zahediasl, 2012). Peneliti tetap perlu mempertimbangkan transformasi
data, uji nonparametrik, statistik robust, atau model alternatif ketika
asumsi parametrik tidak sesuai (Chicco et al., 2025).
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[ﬁ Histogram dan Q-Q plot adalah alat visual penting untuk menilai normalitas distribusi data. ]

Gambar 1. 10. Distribusi normal, distribusi tidak normal, dan Q-Q plot

Gambar menunjukkan distribusi normal, distribusi menceng, outlier,
histogram, Q-Q plot, dan hubungan normalitas dengan pemilihan uji
parametrik atau nonparametrik. Sumber: Diadaptasi dari Ghasemi dan
Zahediasl (2012) serta Chicco et al. (2025).

1.12 Uji Hipotesis, Nilai p, dan Confidence Interval

Uji hipotesis digunakan untuk menilai apakah data sampel
memberikan bukti yang cukup terhadap hipotesis nol (Rovetta, 2024).
Hipotesis nol biasanya menyatakan tidak ada perbedaan, tidak ada
hubungan, atau tidak ada efek (Rovetta, 2024). Nilai p menunjukkan
probabilitas memperoleh hasil setidaknya se-ekstrem hasil yang diamati
apabila hipotesis nol benar (Rovetta, 2024). Nilai p yang kecil
menunjukkan bahwa data kurang konsisten dengan hipotesis nol, tetapi
tidak secara langsung menunjukkan besar efek atau kepentingan klinis
(Rovetta, 2024).




Confidence interval menunjukkan rentang nilai yang masuk akal
untuk parameter populasi berdasarkan data sampel (Rovetta, 2024).
Confidence interval lebih informatif daripada nilai p saja karena
memberikan informasi tentang arah efek, besar efek, dan ketidakpastian
estimasi (Rovetta, 2024). Confidence interval yang sempit menunjukkan
estimasi yang lebih presisi dibanding confidence interval yang lebar
(Rovetta, 2024). Hasil penelitian sebaiknya dilaporkan dengan estimasi
efek, confidence interval, dan nilai p secara bersama-sama agar
interpretasi statistik lebih lengkap (Rovetta, 2024).

Uji Hipotesis dan Confidence Interval
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Gambar 1. 11. Uji hipotesis dan confidence interval
Diagram menunjukkan hipotesis nol, hipotesis alternatif, nilai p,
confidence interval, estimasi efek, dan interpretasi statistik serta klinis.
Sumber: Diadaptasi dari Rovetta (2024) dan Chicco et al. (2025).

1.13 Kesalahan Umum dalam Penggunaan Statistik Dasar

Kesalahan umum pertama adalah menggunakan statistik
deskriptif yang tidak sesuai dengan distribusi data (Cooksey, 2020). Data
yang sangat menceng sebaiknya tidak hanya dilaporkan dengan mean dan
simpangan baku karena median dan interquartile range dapat lebih
mewakili pusat dan sebaran data (Cooksey, 2020). Kesalahan umum
kedua adalah memilih uji parametrik tanpa memeriksa asumsi
normalitas, homogenitas varians, dan outlier (Ghasemi & Zahediasl],




2012). Kesalahan umum ketiga adalah menggunakan uji nonparametrik
tanpa mempertimbangkan skala data, desain penelitian, dan tujuan
analisis (Chicco et al., 2025).

Kesalahan umum lain adalah menafsirkan nilai p sebagai ukuran
kebenaran hipotesis atau besar efek (Rovetta, 2024). Hasil yang signifikan
secara statistik belum tentu bermakna secara klinis apabila besar efeknya
kecil (Rovetta, 2024). Hasil yang tidak signifikan secara statistik belum
tentu membuktikan tidak adanya efek, terutama apabila ukuran sampel
kecil dan confidence interval lebar (Rovetta, 2024). Peneliti perlu
melaporkan effect size, confidence interval, nilai p, dan konteks ilmiah
agar interpretasi hasil tidak menyesatkan (Rovetta, 2024).

Kesalahan Umum dalam Statistik Dasar
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o Analisis statistik yang baik harus memilih ukuran deskriptif yang tepat,
v memeriksa asumsi, memilih uji yang sesuai, serta melaporkan nilai p,
0 effect size, dan confidence interval.

Gambar 1. 12. Kesalahan umum dalam statistik dasar
Diagram menunjukkan kesalahan memilih ukuran deskriptif, mengabaikan
asumsi, salah memilih uji, overinterpretasi nilai p, mengabaikan effect size, dan
tidak melaporkan confidence interval. Sumber: Diadaptasi dari Rovetta (2024),
Chicco et al. (2025), Cooksey (2020), serta Ghasemi dan Zahediasl (2012).

Statistik deskriptif digunakan untuk merangkum dan menyajikan
data melalui frekuensi, persentase, mean, median, simpangan baku,
interquartile range, histogram, boxplot, dan grafik lain (Cooksey, 2020).
Statistik inferensial digunakan untuk menarik kesimpulan dari sampel ke
populasi melalui estimasi, uji hipotesis, confidence interval, dan nilai p
(Rovetta, 2024). Statistik parametrik digunakan ketika data dan desain




penelitian memenuhi asumsi tertentu seperti normalitas, homogenitas
varians, independensi observasi, dan skala numerik yang sesuai (Ghasemi
& Zahediasl, 2012). Statistik nonparametrik digunakan ketika asumsi
parametrik tidak terpenuhi atau ketika data berskala ordinal, nominal,
sangat menceng, atau mengandung outlier ekstrem (Chicco et al.,, 2025).

Pemilihan metode statistik harus dimulai dari pertanyaan
penelitian, jenis variabel, desain penelitian, distribusi data, jumlah
kelompok, dan hubungan antarobservasi (Kaliyadan & Kulkarni, 2019).
Uji parametrik dapat lebih powerful bila asumsi terpenuhi, sedangkan uji
nonparametrik lebih robust bila asumsi parametrik dilanggar (Chicco et
al, 2025). Central limit theorem dapat membantu menjelaskan
penggunaan uji parametrik pada sampel besar, tetapi tetap perlu disertai
pemeriksaan distribusi dan outlier (Ghasemi & Zahediasl, 2012).
Kompetensi statistik dasar tidak hanya berarti mampu menjalankan uji
statistik, tetapi juga mampu memilih, melaporkan, dan menafsirkan hasil
secara ilmiah (Rovetta, 2024).
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Gambar 1. 13. Ringkasan konsep statistik dasar
Diagram merangkum statistik deskriptif, statistik inferensial, statistik parametrik,
statistik nonparametrik, jenis data, asumsi normalitas, pemilihan uji, confidence interval,
nilai p, dan interpretasi ilmiah. Sumber: Diadaptasi dari Cooksey (2020), Kaliyadan dan
Kulkarni (2019), Chicco et al. (2025), Ghasemi dan Zahediasl (2012), serta Rovetta

(2024).




Review Questions
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1.

10.

Apa perbedaan statistik deskriptif dan statistik inferensial?
Jawaban: Statistik deskriptif digunakan untuk merangkum dan
menyajikan data yang diamati, sedangkan statistik inferensial
digunakan untuk menarik kesimpulan dari sampel ke populasi.
Apa contoh ukuran pemusatan data?

Jawaban: Contoh ukuran pemusatan data adalah mean, median,
dan modus.

Kapan median lebih tepat digunakan daripada mean?
Jawaban: Median lebih tepat digunakan ketika data menceng,
memiliki outlier ekstrem, atau distribusi tidak simetris.

Apa fungsi simpangan baku?

Jawaban: Simpangan baku menunjukkan seberapa jauh nilai
observasi menyebar dari rata-rata.

Apa yang dimaksud statistik inferensial?

Jawaban: Statistik inferensial adalah metode statistik untuk
memperkirakan parameter populasi atau menguji hipotesis
berdasarkan data sampel.

Apa perbedaan nilai p dan confidence interval?

Jawaban: Nilai p menunjukkan Kkonsistensi data terhadap
hipotesis nol, sedangkan confidence interval menunjukkan
rentang estimasi parameter yang masuk akal berdasarkan data
sampel.

Apa ciri umum statistik parametrik?

Jawaban: Statistik parametrik umumnya digunakan untuk data
numerik dan memerlukan asumsi seperti normalitas, homogenitas
varians, dan independensi observasi.

Apa ciri umum statistik nonparametrik?

Jawaban: Statistik nonparametrik tidak memerlukan asumsi
normalitas ketat dan sering digunakan untuk data ordinal,
nominal, sampel kecil, atau data numerik yang sangat tidak
normal.

Apa contoh pasangan uji parametrik dan nonparametrik?
Jawaban: Independent t-test berpasangan dengan Mann-Whitney
U test, paired t-test berpasangan dengan Wilcoxon signed-rank
test, dan ANOVA berpasangan dengan Kruskal-Wallis test.
Mengapa pemilihan uji statistik harus memperhatikan jenis
data?

Jawaban: Pemilihan uji statistik harus memperhatikan jenis data
karena setiap uji memiliki asumsi, skala pengukuran, dan desain
penelitian yang sesuai.
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BAB 2

JENIS VARIABEL, SKALA PENGUKURAN,
DATA, DAN PERSIAPAN ANALISIS
STATISTIK

2.1 Pendahuluan

Pemahaman tentang jenis variabel merupakan fondasi utama
sebelum peneliti memilih statistik deskriptif, statistik inferensial, uji
parametrik, atau uji nonparametrik (Kaliyadan & Kulkarni, 2019).
Variabel adalah karakteristik, atribut, atau pengukuran yang nilainya
dapat berbeda antarindividu, objek, waktu, atau kelompok penelitian
(Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Kesalahan dalam mengidentifikasi jenis
variabel dapat menyebabkan kesalahan dalam penyajian data, pemilihan
uji statistik, dan interpretasi hasil penelitian (Chicco et al., 2025). Oleh
karena itu, tahap awal analisis statistik harus dimulai dari identifikasi
variabel, skala pengukuran, distribusi data, desain penelitian, dan tujuan
analisis (Kaliyadan & Kulkarni, 2019; Chicco et al., 2025).

Dalam penelitian kuantitatif, variabel dapat diklasifikasikan
berdasarkan skala pengukuran, peran dalam penelitian, dan karakteristik
datanya (Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Berdasarkan skala pengukuran,
variabel dapat berupa nominal, ordinal, interval, atau rasio (Kaliyadan &
Kulkarni, 2019). Berdasarkan perannya, variabel dapat berupa variabel
independen, dependen, kovariat, confounder, moderator, mediator, atau
variabel kontrol (Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Berdasarkan karakteristik
datanya, variabel dapat berupa kategorik, numerik, diskrit, kontinu,
terdistribusi normal, tidak normal, atau mengandung outlier (Ghasemi &
Zahediasl, 2012).




Peta Konsep Jenis Variabel dan Skala Pengukuran
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Sumber: Diadaptasi dari Kaliyadan dan Kulkarni (2019), Ghasemi dan Zahediasl (2012), serta Chicco et al. (2025),

Gambar 2. 1. Peta konsep jenis variabel dan skala pengukuran
[lustrasi menunjukkan hubungan antara variabel nominal, ordinal,
interval, rasio, kategorik, numerik, diskrit, kontinu, serta kaitannya
dengan  statistik  deskriptif ~dan  pemilihan uji  statistik.
Sumber: Diadaptasi dari Kaliyadan dan Kulkarni (2019), Ghasemi dan
Zahediasl (2012), serta Chicco et al. (2025).

2.2 Definisi Variabel dalam Penelitian

Variabel adalah atribut yang dapat diukur, diamati, atau
dikategorikan dalam suatu penelitian (Kaliyadan & Kulkarni, 2019).
Variabel dapat berupa karakteristik demografis seperti usia, jenis
kelamin, pendidikan, dan pekerjaan (Kaliyadan & Kulkarni, 2019).
Variabel juga dapat berupa data klinis seperti tekanan darah, kadar
glukosa, indeks massa tubuh, skor nyeri, atau diagnosis penyakit
(Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Dalam penelitian biomedis dan kesehatan,
variabel menjadi dasar untuk menggambarkan populasi, membandingkan
kelompok, menguji hubungan, dan membangun model prediksi (Chicco et
al., 2025).

Variabel harus didefinisikan secara operasional agar pengukuran
dapat dilakukan secara konsisten (Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Definisi
operasional menjelaskan bagaimana variabel diukur, alat ukur apa yang
digunakan, satuan apa yang dipakai, dan bagaimana hasilnya
dikategorikan (Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Misalnya, variabel tekanan
darah dapat didefinisikan sebagai tekanan sistolik dan diastolik yang




diukur dengan sphygmomanometer dalam satuan mmHg (Kaliyadan &
Kulkarni, 2019). Definisi operasional yang buruk dapat menyebabkan bias
pengukuran dan menurunkan validitas hasil penelitian (Rovetta, 2024).
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Gambar 2. 2. Definisi variabel dan operasionalisasi variabel
Diagram menunjukkan konsep variabel, definisi konseptual, definisi
operasional, alat ukur, satuan pengukuran, kategori data, dan peran
variabel dalam analisis statistik. Sumber: Diadaptasi dari Kaliyadan dan
Kulkarni (2019) serta Rovetta (2024).

2.3 Variabel Nominal

Variabel nominal adalah variabel kategorik yang membedakan
kelompok tanpa urutan atau tingkatan alami (Kaliyadan & Kulkarni,
2019). Contoh variabel nominal adalah jenis kelamin, golongan darabh,
status merokok, jenis pekerjaan, kelompok terapi, dan diagnosis penyakit
(Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Pada variabel nominal, angka yang
diberikan hanya berfungsi sebagai label dan tidak menunjukkan nilai
kuantitatif (Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Misalnya, kode 1 untuk laki-laki
dan kode 2 untuk perempuan tidak berarti perempuan memiliki nilai
lebih tinggi daripada laki-laki (Kaliyadan & Kulkarni, 2019).

Statistik deskriptif untuk variabel nominal biasanya berupa
frekuensi dan persentase (Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Visualisasi yang
sesuai untuk variabel nominal adalah bar chart atau pie chart, meskipun
bar chart sering lebih mudah dibaca untuk perbandingan kategori
(Cooksey, 2020). Uji statistik untuk variabel nominal biasanya mencakup
chi-square test atau Fisher’'s exact test ketika peneliti ingin




membandingkan proporsi antar kelompok (Chicco et al.,, 2025). Fisher’s
exact test lebih sesuai digunakan ketika ukuran sampel kecil atau
expected count dalam tabel kontingensi rendah (Chicco et al., 2025).
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[L1) Caption: Gambar menunjukkan contoh variabel nominal sepertijenis kelamin, golongan darah, status merokok, kelompok terapi,
dan diagnosis penyakit yang disajikan dalam frekuensi serta persentase

Sumber: Diadaptasi dari Kaliyadan dan Kulkarni (2019), Cooksey (2020), serta Chicco et al. (2025).

Gambar 2. 3. Variabel nominal dalam penelitian Kesehatan
Gambar menunjukkan contoh variabel nominal seperti jenis kelamin,
golongan darah, status merokok, kelompok terapi, dan diagnosis penyakit
yang disajikan dalam frekuensi serta persentase. Sumber: Diadaptasi dari
Kaliyadan dan Kulkarni (2019), Cooksey (2020), serta Chicco et al. (2025).

2.4 Variabel Ordinal

Variabel ordinal adalah variabel kategorik yang memiliki urutan
atau tingkatan, tetapi jarak antar kategori tidak dapat dianggap sama
secara pasti (Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Contoh variabel ordinal adalah
tingkat nyeri ringan-sedang-berat, stadium penyakit, tingkat pendidikan,
derajat kepuasan, dan skor Likert (Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Pada
variabel ordinal, urutan kategori memiliki makna, tetapi selisih antara
kategori pertama dan kedua belum tentu sama dengan selisih antara
kategori kedua dan ketiga (Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Oleh karena itu,
analisis ordinal harus mempertimbangkan sifat berurutan tetapi tidak
selalu berskala interval (Chicco et al., 2025).

Statistik deskriptif untuk variabel ordinal dapat berupa frekuensi,
persentase, median, dan interquartile range (Kaliyadan & Kulkarni, 2019).
Uji nonparametrik sering digunakan pada data ordinal karena data
ordinal tidak selalu memenuhi asumsi interval dan normalitas (Chicco et




al., 2025). Mann-Whitney U test dapat digunakan untuk membandingkan
dua kelompok independen dengan data ordinal (Chicco et al, 2025).
Wilcoxon signed-rank test dapat digunakan untuk membandingkan dua
pengukuran berpasangan pada data ordinal atau data numerik yang tidak
normal (Chicco et al., 2025). Kruskal-Wallis test dapat digunakan untuk
membandingkan lebih dari dua kelompok independen pada data ordinal
atau data numerik yang tidak memenuhi asumsi parametrik (Chicco et al,,
2025).

Variabel Ordinal dan Analisis Nonparametrik
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Gambar 2. 4. Variabel ordinal dan analisis nonparametric
Diagram menunjukkan data ordinal, urutan Kkategori, median,
interquartile range, Mann-Whitney U test, Wilcoxon signed-rank test, dan
Kruskal-Wallis test.

Sumber: Diadaptasi dari Kaliyadan dan Kulkarni (2019) serta Chicco et
al. (2025).

2.5 Variabel Interval

Variabel interval adalah variabel numerik yang memiliki jarak
antar nilai yang sama, tetapi tidak memiliki nol absolut (Kaliyadan &
Kulkarni, 2019). Contoh variabel interval adalah suhu dalam Celsius atau
Fahrenheit karena nilai nol tidak menunjukkan Kketiadaan suhu
(Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Pada skala interval, operasi penjumlahan
dan pengurangan bermakna, tetapi rasio seperti “dua kali lebih besar”




tidak selalu bermakna secara konseptual (Kaliyadan & Kulkarni, 2019).
Skala interval dapat dianalisis dengan metode parametrik bila data
memenuhi asumsi distribusi dan desain penelitian yang sesuai (Ghasemi
& Zahediasl, 2012).

Statistik deskriptif untuk variabel interval dapat berupa mean dan
simpangan baku bila distribusi data normal (Ghasemi & Zahediasl, 2012).
Median dan interquartile range dapat digunakan bila distribusi data
menceng atau terdapat outlier (Cooksey, 2020). Uji parametrik seperti t-
test, ANOVA, Pearson correlation, dan linear regression dapat digunakan
pada data interval bila asumsi statistik terpenuhi (Chicco et al., 2025). Jika
asumsi parametrik tidak terpenuhi, peneliti dapat mempertimbangkan uji
nonparametrik, transformasi data, atau pendekatan robust sesuai tujuan
analisis (Chicco et al., 2025).

Variabel Interval dan Interpretasi Statistik
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Gambar 2. 5. Variabel interval dan interpretasi statistic

7

e Pemilihan Analisis Berdasarkan Asumsi Data

Gambar menunjukkan contoh suhu Celsius sebagai variabel interval, jarak
antar nilai yang sama, tidak adanya nol absolut, serta pemilihan statistik
parametrik atau nonparametrik berdasarkan asumsi data.

Sumber: Diadaptasi dari Kaliyadan dan Kulkarni (2019), Ghasemi dan
Zahediasl (2012), serta Chicco et al. (2025).




2.6 Variabel Rasio

Variabel rasio adalah variabel numerik yang memiliki jarak antar
nilai yang sama dan memiliki nol absolut (Kaliyadan & Kulkarni, 2019).
Contoh variabel rasio adalah usia, berat badan, tinggi badan, kadar
glukosa, tekanan darah, lama rawat inap, pendapatan, dan jumlah
kunjungan klinik (Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Nol absolut berarti nilai
nol menunjukkan ketiadaan kuantitas yang diukur (Kaliyadan & Kulkarni,
2019). Karena memiliki nol absolut, pernyataan rasio seperti “dua kali
lebih tinggi” dapat bermakna pada variabel rasio tertentu (Kaliyadan &
Kulkarni, 2019).

Variabel rasio dapat dianalisis dengan statistik parametrik bila
distribusi data dan asumsi analisis terpenuhi (Ghasemi & Zahediasl,
2012). Variabel rasio yang berdistribusi normal dapat diringkas dengan
mean dan simpangan baku (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Variabel rasio
yang menceng dapat diringkas dengan median dan interquartile range
(Cooksey, 2020). Lama rawat inap dan biaya pelayanan kesehatan sering
menceng ke kanan sehingga median dan interquartile range dapat lebih
representatif daripada mean dan simpangan baku (Cooksey, 2020).




Variabel Rasio dalam Data Klinis
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Caption: Diagram menunjukkan usia, berat badan, tekanan darah, kadar glukosa, lama rawat inap, dan biaya sebagai
variabel rasio yang dapat dianalisis secara p ik atau ik sesuai distribusi data.

P

g Sumber: Diadaptasi dari Kaliyadan dan Kulkarni (2019), Ghasemi dan Zahediasl (2012), serta (Gooksey (2020).

Gambar 2. 6. Variabel rasio dalam data klinis
Diagram menunjukkan usia, berat badan, tekanan darah, kadar glukosa,
lama rawat inap, dan biaya sebagai variabel rasio yang dapat dianalisis
secara parametrik atau nonparametrik sesuai distribusi data.
Diadaptasi dari Kaliyadan dan Kulkarni (2019), Ghasemi dan Zahediasl
(2012), serta Cooksey (2020).

2.7 Variabel Kategorik dan Variabel Numerik

Variabel kategorik adalah variabel yang nilainya berbentuk
kategori atau kelompok (Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Variabel kategorik
dapat berupa nominal atau ordinal (Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Contoh
variabel kategorik nominal adalah jenis kelamin, golongan darah, dan
status terapi (Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Contoh variabel kategorik
ordinal adalah derajat nyeri, stadium penyakit, dan tingkat kepuasan
pasien (Kaliyadan & Kulkarni, 2019).

Variabel numerik adalah variabel yang nilainya berupa angka yang
memiliki makna kuantitatif (Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Variabel
numerik dapat berupa interval atau rasio (Kaliyadan & Kulkarni, 2019).
Contoh variabel numerik adalah usia, berat badan, kadar hemoglobin,
tekanan darah, skor laboratorium, dan lama rawat inap (Kaliyadan &
Kulkarni, 2019). Variabel numerik dapat dianalisis dengan metode




parametrik atau nonparametrik bergantung pada distribusi data, ukuran
sampel, dan asumsi analisis (Ghasemi & Zahediasl, 2012; Chicco et al.,
2025).

Tabel 2. 1. Perbandingan variabel kategorik dan numerik

Aspek Variabel Kategorik Variabel Numerik
Bentuk data Kategori atau kelompok Angka kuantitatif
Subtipe Nominal dan ordinal Interval dan rasio
Contoh Jenis Kkelamin, stadium Usia, tekanan darah, kadar
penyakit, status merokok glukosa

Ringkasan Frekuensi dan persentase Mean-SD atau median-IQR
umum

.. Chi-square, Fisher’s exact, t-test, ANOVA, korelasi, regresi,
Uji umum

uji ordinal atau uji nonparametrik

Sumber: Diadaptasi dari Kaliyadan dan Kulkarni (2019), Ghasemi dan
Zahediasl (2012), serta Chicco et al. (2025).

2.8 Variabel Diskrit dan Kontinu

Variabel diskrit adalah variabel numerik yang nilainya berupa
hitungan dan biasanya tidak memiliki nilai pecahan bermakna di antara
dua angka bulat (Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Contoh variabel diskrit
adalah jumlah anak, jumlah kunjungan pasien, jumlah episode infeksi,
jumlah gigi hilang, dan jumlah kejadian efek samping (Kaliyadan &
Kulkarni, 2019). Variabel diskrit sering dianalisis sebagai count data dan
dapat memerlukan pendekatan statistik khusus bila distribusinya tidak
normal (Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Jumlah kejadian yang jarang sering
tidak cocok dianalisis dengan asumsi normal sederhana karena
distribusinya dapat menceng atau mengikuti pola Poisson (Kaliyadan &
Kulkarni, 2019).

Variabel kontinu adalah variabel numerik yang secara teoritis
dapat memiliki nilai pada rentang kontinu (Kaliyadan & Kulkarni, 2019).
Contoh variabel kontinu adalah tinggi badan, berat badan, kadar
kolesterol, tekanan darah, kadar glukosa, dan waktu reaksi (Kaliyadan &
Kulkarni, 2019). Variabel kontinu sering dianalisis dengan statistik
parametrik bila memenuhi asumsi normalitas dan homogenitas varians
(Ghasemi & Zahediasl, 2012). Jika variabel kontinu menceng atau
memiliki outlier kuat, median, interquartile range, transformasi data, atau
uji nonparametrik dapat dipertimbangkan (Ghasemi & Zahediasl, 2012;

Chicco etal., 2025).




Variabel Diskrit dan Kontinu
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Gambar 2. 7. Variabel diskrit dan kontinu
Gambar menunjukkan variabel diskrit berupa jumlah kejadian dan
variabel kontinu berupa pengukuran biologis yang dapat memiliki nilai
pada rentang kontinu. Sumber: Diadaptasi dari Kaliyadan dan Kulkarni
(2019), Ghasemi dan Zahediasl (2012), serta Chicco et al. (2025).

2.9 Variabel Independen dan Dependen

Variabel independen adalah variabel yang dianggap sebagai faktor
penjelas, paparan, prediktor, atau intervensi dalam penelitian (Kaliyadan
& Kulkarni, 2019). Variabel dependen adalah variabel hasil atau outcome
yang ingin dijelaskan, diprediksi, atau dibandingkan antar kelompok
(Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Dalam penelitian Kklinis, variabel
independen dapat berupa jenis terapi, status merokok, kelompok usia,
atau kadar biomarker (Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Variabel dependen
dapat berupa tekanan darah, kejadian penyakit, tingkat nyeri, lama rawat
inap, atau kualitas hidup (Kaliyadan & Kulkarni, 2019).

Hubungan antara variabel independen dan dependen harus
ditentukan berdasarkan pertanyaan penelitian dan desain studi (Rovetta,
2024). Dalam uji perbandingan kelompok, variabel independen sering
berupa kelompok penelitian dan variabel dependen berupa outcome yang
dibandingkan (Chicco et al., 2025). Dalam analisis regresi, variabel
independen digunakan untuk menjelaskan variasi variabel dependen
(Chicco et al., 2025). Penentuan variabel independen dan dependen yang




tidak jelas dapat menyebabkan kesalahan dalam pemilihan uji statistik
dan interpretasi hasil (Rovetta, 2024).

Variabel Independen dan Dependen dalam Penelitian
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Gambar 2. 8. Variabel independen dan dependen dalam penelitian
Diagram menunjukkan variabel independen sebagai paparan, prediktor,
atau intervensi dan variabel dependen sebagai outcome yang dianalisis.
Sumber: Diadaptasi dari Kaliyadan dan Kulkarni (2019), Rovetta (2024),
serta Chicco et al. (2025).

2.10 Kovariat, Confounder, Moderator, dan Mediator

Kovariat adalah variabel tambahan yang dimasukkan dalam
analisis untuk meningkatkan ketepatan estimasi atau mengendalikan
perbedaan karakteristik antar kelompok (Rovetta, 2024). Confounder
adalah variabel yang berhubungan dengan paparan dan outcome
sehingga dapat mengaburkan hubungan sebenarnya antara variabel
independen dan dependen (Rovetta, 2024). Contoh confounder dalam
penelitian klinis adalah usia, jenis kelamin, status merokok, komorbiditas,
dan tingkat keparahan penyakit (Rovetta, 2024). Jika confounder tidak
dikendalikan, estimasi efek dapat menjadi bias (Rovetta, 2024).

Moderator adalah variabel yang memengaruhi arah atau kekuatan
hubungan antara variabel independen dan dependen (Rovetta, 2024).
Mediator adalah variabel yang menjelaskan mekanisme hubungan antara
variabel independen dan dependen (Rovetta, 2024). Misalnya, hubungan




antara intervensi olahraga dan tekanan darah dapat dimediasi oleh
penurunan berat badan (Rovetta, 2024). Pembedaan antara confounder,
moderator, dan mediator penting karena masing-masing membutuhkan
strategi analisis dan interpretasi yang berbeda (Rovetta, 2024).

Kovariat, Confounder, Moderator, dan Mediator

¢ \ (
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Gambar 2. 9. Kovariat, confounder, moderator, dan mediator
Gambar menunjukkan hubungan antara paparan, outcome, kovariat,
confounder, moderator, dan mediator dalam rancangan analisis statistik.
Sumber: Diadaptasi dari Rovetta (2024) dan prinsip epidemiologi
kuantitatif.

2.11 Coding Data dan Struktur Dataset

Coding data adalah proses mengubah informasi penelitian menjadi
bentuk numerik atau kategorik yang dapat dianalisis dalam perangkat
lunak statistik (Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Variabel nominal dapat
diberi kode angka sebagai label, tetapi angka tersebut tidak boleh
ditafsirkan sebagai nilai kuantitatif (Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Variabel
ordinal dapat diberi kode berdasarkan urutan kategori, tetapi jarak antar
kode tidak selalu mewakili jarak yang sama secara matematis (Kaliyadan
& Kulkarni, 2019). Variabel numerik sebaiknya dicatat dalam satuan asli
yang jelas agar analisis dan interpretasi lebih akurat (Kaliyadan &
Kulkarni, 2019).




Struktur dataset yang baik biasanya menempatkan setiap baris
sebagai satu unit observasi dan setiap kolom sebagai satu variabel
(Cooksey, 2020). Nama variabel sebaiknya konsisten, singkat, informatif,
dan tidak ambigu (Cooksey, 2020). Dataset sebaiknya dilengkapi dengan
codebook yang menjelaskan nama variabel, definisi operasional, jenis
data, satuan, kode kategori, nilai hilang, dan aturan pengukuran (Cooksey,
2020). Codebook yang baik membantu mencegah kesalahan analisis dan
meningkatkan reprodusibilitas penelitian (Rovetta, 2024).

Struktur Dataset dan Codebook Penelltlan
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Gambar 2. 10. Struktur dataset dan codebook penelitian
Diagram menunjukkan baris sebagai unit observasi, kolom sebagai
variabel, kode kategori, satuan pengukuran, nilai hilang, dan codebook
sebagai dokumentasi analisis. Sumber: Diadaptasi dari Cooksey (2020),
Kaliyadan dan Kulkarni (2019), serta Rovetta (2024).

2.12 Data Missing, Outlier, dan Kesalahan Entri

Data missing adalah kondisi ketika nilai suatu variabel tidak
tersedia untuk satu atau lebih observasi (Rovetta, 2024). Data missing
dapat terjadi karena responden tidak menjawab, alat ukur gagal, data
hilang saat pencatatan, atau kriteria pemeriksaan tidak terpenuhi
(Rovetta, 2024). Penanganan data missing harus dilaporkan secara
transparan karena dapat memengaruhi validitas hasil penelitian (Rovetta,




2024). Menghapus seluruh observasi dengan data missing dapat
mengurangi ukuran sampel dan menimbulkan bias bila missing tidak
terjadi secara acak (Rovetta, 2024).

Outlier adalah nilai yang sangat berbeda dari pola umum data
(Ghasemi & Zahediasl, 2012). Outlier dapat mencerminkan nilai biologis
yang benar, kesalahan entri, kesalahan alat ukur, atau unit pengukuran
yang tidak konsisten (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Outlier harus diperiksa
sebelum analisis karena dapat memengaruhi mean, simpangan baku,
korelasi, regresi, dan uji parametrik (Ghasemi & Zahediasl, 2012).
Boxplot, histogram, scatterplot, dan pemeriksaan data mentah dapat
membantu mendeteksi outlier dan kesalahan entri (Cooksey, 2020).

Data Missing, Outlier, dan Kesalahan Entri
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Gambar 2. 11. Data missing, outlier, dan kesalahan entri
Gambar menunjukkan nilai hilang, outlier pada boxplot, kesalahan satuan,
kesalahan input, dan proses validasi data sebelum analisis statistik.
Sumber: Diadaptasi dari Ghasemi dan Zahediasl (2012), Cooksey (2020),
serta Rovetta (2024).

2.13 Transformasi Data dan Pengelompokan Variabel

Transformasi data adalah proses mengubah skala variabel untuk
memperbaiki distribusi, mengurangi kemencengan, menstabilkan
varians, atau memenuhi asumsi model statistik (Ghasemi & Zahediasl,
2012). Transformasi yang sering digunakan adalah transformasi




logaritmik, akar kuadrat, dan reciprocal pada data yang sangat menceng
ke kanan (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Transformasi data harus
dilakukan dengan alasan metodologis yang jelas dan dilaporkan secara
transparan dalam metode penelitian (Rovetta, 2024). Interpretasi hasil
setelah transformasi harus memperhatikan skala baru yang digunakan
dalam analisis (Rovetta, 2024).

Pengelompokan variabel numerik menjadi kategori dapat
membantu interpretasi klinis, tetapi dapat mengurangi informasi dan
kekuatan statistik (Rovetta, 2024). Misalnya, usia dapat dikategorikan
menjadi kelompok muda, dewasa, dan lansia, tetapi pengelompokan
tersebut menghilangkan variasi usia yang lebih rinci (Rovetta, 2024).
Kategorisasi variabel kontinu sebaiknya dilakukan berdasarkan dasar
klinis, teori, guideline, atau cut-off yang telah ditentukan sebelum analisis
(Rovetta, 2024). Kategorisasi yang dilakukan setelah melihat data dapat
meningkatkan risiko bias interpretasi (Rovetta, 2024).

Transformasi dan Kategorisasi Variabel
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Gambar 2. 12. Transformasi dan kategorisasi variable
Diagram menunjukkan transformasi log, transformasi akar kuadrat,
pengurangan skewness, kategorisasi usia, cut-off klinis, serta konsekuensi
kehilangan informasi. Sumber: Diadaptasi dari Ghasemi dan Zahediasl
(2012) serta Rovetta (2024).




2.14 Hubungan Jenis Variabel dengan Statistik Deskriptif

Jenis variabel menentukan cara penyajian statistik deskriptif yang
tepat (Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Variabel nominal sebaiknya disajikan
dengan frekuensi dan persentase (Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Variabel
ordinal dapat disajikan dengan frekuensi, persentase, median, dan
interquartile range (Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Variabel numerik yang
berdistribusi normal dapat disajikan dengan mean dan simpangan baku
(Ghasemi & Zahediasl, 2012). Variabel numerik yang tidak normal dapat
disajikan dengan median dan interquartile range (Ghasemi & Zahediasl,
2012).

Penyajian statistik deskriptif yang tidak sesuai dapat
menimbulkan interpretasi yang keliru (Cooksey, 2020). Data kategorik
tidak tepat diringkas dengan mean karena angka pada kategori biasanya
hanya label (Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Data ordinal tidak selalu tepat
diringkas dengan mean bila jarak antar kategori tidak dapat dianggap
sama (Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Data numerik dengan outlier ekstrem
tidak tepat hanya diringkas dengan mean karena mean sensitif terhadap
nilai ekstrem (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Oleh karena itu, peneliti perlu
memeriksa skala data dan distribusi sebelum membuat tabel
karakteristik sampel (Cooksey, 2020).

Tabel 2.2. Hubungan jenis variabel dengan statistik deskriptif

Jenis Contoh Statistik Deskriptif  Visualisasi
Variabel Utama Umum
Nominal Jenis kelamin, Frekuensi, persentase Bar chart
golongan darah
Ordinal Skor nyeri, tingkat Frekuensi, persentase, Bar chart,
kepuasan median, IQR stacked bar
Numerik Tekanan darah ) Histogram, Q-
normal normal- Mean, simpangan baku Q plot
terdistribusi
Numerik Lama rawat inap, ) Histogram,
tidak normal biaya Median, IQR boxplot
Frekuensi, Bar chart
Diskrit Jumlah kunjungan mean/median sesuai . ’
. histogram
distribusi

Sumber tabel: Diadaptasi dari Kaliyadan dan Kulkarni (2019), Cooksey
(2020), serta Ghasemi dan Zahediasl (2012).




2.15 Hubungan Jenis Variabel dengan Pemilihan Uji Statistik

Jenis variabel outcome dan desain penelitian menentukan
pemilihan uji statistik inferensial (Chicco et al., 2025). Jika outcome
numerik normal dibandingkan antara dua kelompok independen,
independent t-test dapat digunakan (Chicco et al, 2025). Jika outcome
numerik tidak normal atau ordinal dibandingkan antara dua kelompok
independen, Mann-Whitney U test dapat digunakan (Chicco et al., 2025).
Jika outcome numerik normal dibandingkan pada dua pengukuran
berpasangan, paired t-test dapat digunakan (Chicco et al, 2025). Jika
outcome ordinal atau numerik tidak normal dibandingkan pada dua
pengukuran berpasangan, Wilcoxon signed-rank test dapat digunakan
(Chicco et al., 2025).

Jika outcome numerik normal dibandingkan pada lebih dari dua
kelompok independen, one-way ANOVA dapat digunakan (Chicco et al.,
2025). Jika outcome ordinal atau numerik tidak normal dibandingkan
pada lebih dari dua kelompok independen, Kruskal-Wallis test dapat
digunakan (Chicco et al., 2025). Jika dua variabel kategorik dianalisis
dalam tabel kontingensi, chi-square test atau Fisher’s exact test dapat
digunakan sesuai ukuran sampel dan expected count (Chicco et al., 2025).
Jika dua variabel numerik dianalisis hubungannya, Pearson correlation
dapat digunakan untuk hubungan linear dengan asumsi parametrik,
sedangkan Spearman correlation dapat digunakan untuk data ordinal
atau data tidak normal (Chicco et al., 2025).




Pemilihan Uji Statistik Berdasarkan Variabel Outcome
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Gambar 2. 13. Pemilihan uji statistik berdasarkan variabel outcome
Diagram menunjukkan pilihan uji statistik berdasarkan outcome
kategorik, ordinal, numerik normal, numerik tidak normal, jumlah
kelompok, dan desain independen atau berpasangan. Sumber: Diadaptasi
dari Chicco et al. (2025), Kaliyadan dan Kulkarni (2019), serta Ghasemi
dan Zahediasl (2012).

Bab ini menjelaskan bahwa identifikasi jenis variabel dan skala
pengukuran merupakan tahap awal yang menentukan seluruh proses
analisis statistik (Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Variabel nominal
membedakan kategori tanpa urutan, sedangkan variabel ordinal
membedakan kategori dengan urutan tetapi tanpa jarak yang pasti antar
kategori (Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Variabel interval memiliki jarak
antar nilai yang sama tetapi tidak memiliki nol absolut, sedangkan
variabel rasio memiliki jarak antar nilai yang sama dan memiliki nol
absolut (Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Variabel juga dapat diklasifikasikan
menjadi kategorik, numerik, diskrit, kontinu, independen, dependen,
kovariat, confounder, moderator, dan mediator sesuai peran serta
karakteristik analisisnya (Kaliyadan & Kulkarni, 2019; Rovetta, 2024).

Bab ini juga menegaskan bahwa jenis variabel menentukan
statistik deskriptif dan uji inferensial yang sesuai (Chicco et al, 2025).




Variabel kategorik umumnya disajikan dengan frekuensi dan persentase,
sedangkan variabel numerik disajikan dengan mean-simpangan baku
atau median-interquartile range sesuai distribusinya (Kaliyadan &
Kulkarni, 2019; Ghasemi & Zahediasl, 2012). Pemeriksaan missing data,
outlier, kesalahan entri, distribusi data, dan definisi operasional penting
dilakukan sebelum analisis statistik inferensial (Ghasemi & Zahediasl],
2012; Rovetta, 2024). Dengan demikian, analisis statistik yang valid tidak
dimulai dari memilih menu software, tetapi dari memahami variabel dan
struktur data secara ilmiah (Rovetta, 2024).

Ringkasan Jenis Variabel dan Persiapan Analisis Statistik
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Gambar 2. 14. Ringkasan jenis variabel dan persiapan analisis statistic
Diagram merangkum variabel nominal, ordinal, interval, rasio, kategorik,
numerik, diskrit, kontinu, independen, dependen, confounder, missing
data, outlier, coding, dan pemilihan uji statistik.
Sumber: Diadaptasi dari Kaliyadan dan Kulkarni (2019), Ghasemi dan
Zahediasl (2012), Chicco et al. (2025), serta Rovetta (2024).




Review Questions

1. Apa yang dimaksud \variabel dalam penelitian?
Jawaban: Variabel adalah atribut, karakteristik, atau pengukuran
yang nilainya dapat berbeda antarindividu, objek, waktu, atau
kelompok penelitian.

2. Apa perbedaan variabel nominal dan ordinal?
Jawaban: Variabel nominal membedakan kategori tanpa urutan,
sedangkan variabel ordinal membedakan kategori yang memiliki
urutan atau tingkatan.

3. Apa contoh variabel nominal dalam penelitian kesehatan?
Jawaban: Contoh variabel nominal adalah jenis kelamin, golongan
darah, status merokok, kelompok terapi, dan diagnosis penyakit.

4. Apa contoh variabel ordinal?
Jawaban: Contoh variabel ordinal adalah tingkat nyeri, stadium
penyakit, tingkat kepuasan, tingkat pendidikan, dan skor Likert.

5. Apa perbedaan variabel interval dan rasio?
Jawaban: Variabel interval memiliki jarak antar nilai yang sama
tetapi tidak memiliki nol absolut, sedangkan variabel rasio
memiliki jarak antar nilai yang sama dan memiliki nol absolut.

6. Apa perbedaan variabel diskrit dan kontinu?
Jawaban: Variabel diskrit berupa hitungan dengan nilai terpisah,
sedangkan variabel kontinu dapat memiliki nilai pada rentang
yang berkesinambungan.

7. Apa perbedaan variabel independen dan dependen?
Jawaban: Variabel independen adalah paparan, prediktor, atau
intervensi, sedangkan variabel dependen adalah outcome yang
ingin dijelaskan atau dibandingkan.

8. Mengapa data missing harus diperhatikan?
Jawaban: Data missing harus diperhatikan karena dapat
mengurangi ukuran sampel, menurunkan kekuatan statistik, dan
menimbulkan bias bila tidak terjadi secara acak.

9. Mengapa outlier perlu diperiksa sebelum analisis?
Jawaban: Outlier perlu diperiksa karena dapat memengaruhi
mean, simpangan baku, korelasi, regresi, dan hasil uji parametrik.

10. Mengapa jenis variabel menentukan pemilihan uji statistik?
Jawaban: Jenis variabel menentukan pemilihan uji statistik karena
setiap uji memiliki asumsi tertentu terkait skala data, distribusi,
jumlah kelompok, dan desain penelitian.
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BAB 3

POPULASI, SAMPEL, TEKNIK SAMPLING,
UKURAN SAMPEL, DAN KEKUATAN
STATISTIK

3.1 Pendahuluan

Populasi dan sampel merupakan konsep dasar dalam statistik
inferensial karena peneliti hampir selalu mengambil data dari sebagian
individu untuk membuat kesimpulan mengenai kelompok yang lebih luas
(Elfil & Negida, 2017). Populasi adalah keseluruhan unit yang menjadi
sasaran generalisasi penelitian, sedangkan sampel adalah sebagian unit
yang benar-benar diamati, diukur, atau dianalisis dalam penelitian (Elfil
& Negida, 2017). Validitas kesimpulan penelitian sangat dipengaruhi oleh
cara sampel dipilih dari populasi, karena metode sampling berkaitan
langsung dengan validitas internal dan validitas eksternal hasil penelitian
(Elfil & Negida, 2017). Ukuran sampel juga penting karena penelitian
dengan sampel terlalu kecil dapat gagal mendeteksi efek yang sebenarnya
ada, sedangkan sampel terlalu besar dapat membuang sumber daya dan
menimbulkan persoalan etis pada penelitian klinis (Suresh &
Chandrashekara, 2012; Ranganathan, 2024).

Bab ini membahas konsep populasi, target population, accessible
population, sampling frame, sampel, teknik sampling probabilitas, teknik
sampling nonprobabilitas, bias sampling, representativitas, ukuran
sampel, power, effect size, tingkat signifikansi, kesalahan tipe I, kesalahan
tipe II, dan pelaporan ukuran sampel. Dalam penelitian medis dan Kklinis,
metode statistik perlu disesuaikan dengan tujuan penelitian, jenis data,
karakteristik data, dan desain penelitian agar hasil analisis reliabel (Kosin
Medical Journal, 2025). Penentuan ukuran sampel juga harus dilakukan
sebelum penelitian dimulai karena perhitungan ukuran sampel
merupakan bagian penting dari desain penelitian, bukan sekadar langkah
administratif setelah data terkumpul (Suresh & Chandrashekara, 2012;
Ranganathan, 2024).
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Gambar 3. 1. Hubungan populasi, sampel, sampling, dan inferensi
statistic

[lustrasi menunjukkan populasi target, populasi terjangkau, sampling
frame, teknik sampling, sampel penelitian, data, estimasi parameter, dan
inferensi kembali ke populasi.
Sumber: Diadaptasi dari Elfil dan Negida (2017), Suresh dan
Chandrashekara (2012), Ranganathan (2024), serta Kaliyadan dan
Kulkarni (2019).

3.2 Populasi Target dan Populasi Terjangkau

Populasi target adalah seluruh kelompok individu, objek, atau unit
yang menjadi sasaran utama kesimpulan penelitian (Elfil & Negida, 2017).
Populasi target dapat berupa semua pasien diabetes tipe 2, semua ibu
hamil trimester pertama, semua mahasiswa kedokteran, atau semua
pasien dengan penyakit periodontal tertentu (Elfil & Negida, 2017).
Populasi target biasanya lebih luas daripada kelompok yang dapat
dijangkau langsung oleh peneliti (Elfil & Negida, 2017). Oleh karena itu,
peneliti perlu membedakan populasi target dari populasi terjangkau agar
batas generalisasi penelitian menjadi jelas (Elfil & Negida, 2017).

Populasi terjangkau adalah bagian dari populasi target yang secara
praktis dapat diakses oleh peneliti berdasarkan lokasi, waktu, fasilitas,
sumber daya, dan kriteria penelitian (Elfil & Negida, 2017). Misalnya,
populasi target dapat berupa seluruh pasien hipertensi di Indonesia,




sedangkan populasi terjangkau dapat berupa pasien hipertensi yang
datang ke tiga puskesmas tertentu selama Januari-Juni 2026 (Elfil &
Negida, 2017). Perbedaan antara populasi target dan populasi terjangkau
menentukan sejauh mana hasil penelitian dapat digeneralisasi (Elfil &
Negida, 2017). Jika populasi terjangkau sangat berbeda dari populasi
target, maka validitas eksternal penelitian dapat menurun (Elfil & Negida,
2017).

Populasi Target dan Populasi Terjangkau
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Gambar 3. 2. Populasi target dan populasi terjangkau
Diagram menunjukkan populasi target yang luas, populasi terjangkau
yang dapat diakses peneliti, sampling frame, sampel penelitian, dan batas
generalisasi hasil penelitian. Sumber: Diadaptasi dari Elfil dan Negida
(2017) serta Spolarich (2023).

3.3 Sampling Frame dan Unit Analisis

Sampling frame adalah daftar, sistem, atau sumber yang digunakan
peneliti untuk mengidentifikasi anggota populasi yang mungkin dipilih
sebagai sampel (Elfil & Negida, 2017). Sampling frame dapat berupa
daftar pasien, daftar mahasiswa, database rekam medis, daftar rumah
tangga, registri penyakit, atau daftar fasilitas kesehatan (Elfil & Negida,
2017). Sampling frame yang tidak lengkap dapat menghasilkan coverage
bias karena sebagian anggota populasi tidak memiliki peluang untuk
terpilih menjadi sampel (Elfil & Negida, 2017). Oleh karena itu, kualitas




sampling frame sangat menentukan representativitas sampel penelitian
(Elfil & Negida, 2017).

Unit analisis adalah satuan utama yang dianalisis dalam penelitian,
seperti individu, gigi, sekolah, rumah tangga, rumah sakit, atau wilayah
geografis (Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Unit analisis harus dibedakan dari
unit sampling karena unit sampling adalah unit yang dipilih dalam proses
pengambilan sampel (Elfil & Negida, 2017). Dalam penelitian multilevel,
unit sampling dapat berupa sekolah, sedangkan unit analisis dapat berupa
siswa (Elfil & Negida, 2017). Kesalahan membedakan unit sampling dan
unit analisis dapat menyebabkan kesalahan perhitungan ukuran sampel,
pelanggaran independensi observasi, dan interpretasi statistik yang
keliru (Kaliyadan & Kulkarni, 2019; Elfil & Negida, 2017).

Sampling Frame dan Unit Analisis
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Gambar 3. 3. Sampling frame dan unit analisis
Gambar menunjukkan daftar populasi, sampling frame, unit sampling,
unit analisis, serta contoh individu, rumah sakit, sekolah, gigi, dan
kunjungan klinik sebagai unit penelitian. Sumber: Diadaptasi dari Elfil
dan Negida (2017), Kaliyadan dan Kulkarni (2019), serta Spolarich
(2023).




3.4 Sampel dan Representativitas

Sampel adalah bagian dari populasi yang dipilih untuk diobservasi,
diukur, atau dianalisis dalam penelitian (Elfil & Negida, 2017). Sampel
yang baik harus merepresentasikan populasi yang ingin digeneralisasi
oleh peneliti (Elfil & Negida, 2017). Representativitas berarti
karakteristik penting dalam sampel mendekati karakteristik populasi
target atau populasi terjangkau (Elfil & Negida, 2017). Representativitas
tidak hanya ditentukan oleh jumlah sampel, tetapi juga oleh cara
pemilihan sampel, kelengkapan sampling frame, tingkat respons, dan
kesesuaian kriteria inklusi-eksklusi (Elfil & Negida, 2017; Spolarich,
2023).

Sampel besar tidak selalu menjamin representativitas bila proses
pemilihannya bias (Elfil & Negida, 2017). Sampel kecil dapat memberikan
informasi yang berguna bila dipilih secara tepat dan sesuai dengan tujuan
penelitian, tetapi ketepatan estimasinya biasanya lebih rendah dibanding
sampel yang lebih besar (Suresh & Chandrashekara, 2012). Dalam
statistik inferensial, representativitas sampel memengaruhi validitas
eksternal, sedangkan ukuran sampel memengaruhi presisi estimasi dan
kekuatan uji statistik (Suresh & Chandrashekara, 2012; Ranganathan,
2024). Oleh karena itu, peneliti harus memperhatikan kualitas sampling
dan kecukupan ukuran sampel secara bersamaan (Elfil & Negida, 2017;
Ranganathan, 2024).
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Gambar 3. 4. Representativitas sampel dalam penelitian
Diagram menunjukkan populasi, sampel representatif, sampel bias,
sampling frame, coverage bias, nonresponse bias, dan pengaruhnya
terhadap generalisasi hasil. Sumber: Diadaptasi dari Elfil dan Negida
(2017), Spolarich (2023), serta Ranganathan (2024).

3.5 Teknik Sampling Probabilitas

Sampling probabilitas adalah teknik sampling ketika setiap
anggota populasi memiliki peluang yang diketahui untuk terpilih menjadi
sampel (Elfil & Negida, 2017). Teknik ini lebih mendukung generalisasi
hasil karena pemilihan sampel dilakukan dengan prosedur acak atau
peluang yang dapat dihitung (Elfil & Negida, 2017). Contoh sampling
probabilitas adalah simple random sampling, systematic sampling,
stratified sampling, cluster sampling, dan multistage sampling (Elfil &
Negida, 2017). Sampling probabilitas sering dipilih ketika peneliti
memiliki sampling frame yang jelas dan ingin memperkirakan parameter
populasi secara lebih valid (Elfil & Negida, 2017).

Kelebihan sampling probabilitas adalah kemampuan mengurangi
selection bias dan meningkatkan peluang representativitas sampel (Elfil
& Negida, 2017). Keterbatasannya adalah kebutuhan sampling frame yang
lengkap, biaya yang lebih besar, prosedur yang lebih kompleks, dan
kemungkinan sulit dilakukan pada populasi tersembunyi atau sulit
dijangkau (Elfil & Negida, 2017). Dalam penelitian klinis berbasis rumah




sakit, sampling probabilitas kadang sulit dilakukan karena pasien datang
berdasarkan akses layanan, rujukan, dan kriteria klinis tertentu (Elfil &
Negida, 2017). Oleh karena itu, teknik sampling harus dipilih sesuai tujuan
penelitian, sumber daya, dan struktur populasi yang tersedia (Elfil &
Negida, 2017).

Jenis Teknik Sampling Probabilitas
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Gambar 3. 5. Jenis teknik sampling probabilitas
Gambar menunjukkan simple random sampling, systematic sampling,
stratified sampling, cluster sampling, dan multistage sampling sebagai
teknik sampling probabilitas. Sumber: Diadaptasi dari Elfil dan Negida
(2017) serta Spolarich (2023).

3.6 Simple Random Sampling dan Systematic Sampling

Simple random sampling adalah teknik sampling ketika setiap
anggota populasi memiliki peluang yang sama untuk terpilih sebagai
sampel (Elfil & Negida, 2017). Teknik ini dapat dilakukan dengan tabel
angka acak, generator angka acak, atau perangkat lunak statistik (Elfil &
Negida, 2017). Simple random sampling memerlukan sampling frame
yang lengkap agar semua anggota populasi memiliki peluang yang sama
untuk dipilih (Elfil & Negida, 2017). Jika sampling frame tidak lengkap,
simple random sampling tetap dapat menghasilkan bias karena sebagian
anggota populasi tidak masuk daftar pemilihan (Elfil & Negida, 2017).




Systematic sampling adalah teknik sampling ketika peneliti
memilih sampel setiap interval tertentu dari daftar populasi setelah
menentukan titik awal secara acak (Elfil & Negida, 2017). Interval
sampling biasanya diperoleh dengan membagi jumlah populasi dengan
jumlah sampel yang dibutuhkan (Elfil & Negida, 2017). Teknik ini lebih
sederhana daripada simple random sampling ketika daftar populasi
sangat panjang (Elfil & Negida, 2017). Namun, systematic sampling dapat
bias bila daftar populasi memiliki pola periodik yang berhubungan
dengan interval pemilihan (Elfil & Negida, 2017).
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Gambar 3. 6. Simple random sampling dan systematic sampling
Diagram menunjukkan pemilihan acak dari seluruh daftar populasi dan
pemilihan setiap interval tertentu setelah titik awal acak. Sumber:
Diadaptasi dari Elfil dan Negida (2017).

3.7 Stratified Sampling dan Cluster Sampling

Stratified sampling adalah teknik sampling ketika populasi dibagi
terlebih dahulu menjadi strata berdasarkan karakteristik penting,
kemudian sampel dipilih dari setiap strata (Elfil & Negida, 2017). Strata
dapat berupa jenis kelamin, kelompok usia, tingkat penyakit, lokasi
geografis, atau kategori risiko klinis (Elfil & Negida, 2017). Teknik ini
berguna ketika peneliti ingin memastikan bahwa subkelompok penting




dalam populasi terwakili dalam sampel (Elfil & Negida, 2017). Stratified
sampling dapat meningkatkan presisi estimasi bila strata homogen di
dalam kelompok dan berbeda antar kelompok (Elfil & Negida, 2017).

Cluster sampling adalah teknik sampling ketika populasi dibagi
menjadi kelompok alami atau cluster, kemudian beberapa cluster dipilih
untuk diteliti (Elfil & Negida, 2017). Cluster dapat berupa sekolah, desa,
klinik, rumah sakit, atau wilayah administratif (Elfil & Negida, 2017).
Cluster sampling sering digunakan ketika sampling frame individu sulit
diperoleh, tetapi daftar cluster tersedia (Elfil & Negida, 2017). Kelemahan
cluster sampling adalah observasi dalam cluster cenderung lebih mirip
satu sama lain, sehingga analisis perlu memperhitungkan design effect
atau intracluster correlation (Elfil & Negida, 2017; Suresh &
Chandrashekara, 2012).
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Gambar 3. 7. Stratified sampling dan cluster sampling
Gambar menunjukkan pembagian populasi ke dalam strata untuk
memastikan representasi subkelompok dan pembagian populasi ke
dalam cluster sebagai unit sampling. Sumber: Diadaptasi dari Elfil dan
Negida (2017), Suresh dan Chandrashekara (2012), serta Spolarich
(2023).




3.8 Teknik Sampling Nonprobabilitas

Sampling nonprobabilitas adalah teknik sampling ketika peluang
setiap anggota populasi untuk terpilih tidak diketahui secara pasti (Elfil &
Negida, 2017). Contoh sampling nonprobabilitas adalah convenience
sampling, consecutive sampling, purposive sampling, quota sampling, dan
snowball sampling (Elfil & Negida, 2017). Teknik ini sering digunakan
ketika sampling frame tidak tersedia, populasi sulit dijangkau, atau
penelitian bersifat eksploratif (Elfil & Negida, 2017). Sampling
nonprobabilitas lebih mudah dilakukan, tetapi memiliki keterbatasan
dalam generalisasi hasil karena risiko selection bias lebih tinggi (Elfil &
Negida, 2017).

Convenience sampling memilih subjek yang paling mudah
dijangkau oleh peneliti (Elfil & Negida, 2017). Consecutive sampling
memasukkan semua subjek yang memenuhi kriteria secara berurutan
selama periode tertentu sampai jumlah sampel terpenuhi (Elfil & Negida,
2017). Purposive sampling memilih subjek berdasarkan karakteristik
tertentu yang relevan dengan tujuan penelitian (Elfil & Negida, 2017).
Snowball sampling digunakan ketika peserta awal membantu merekrut
peserta lain, terutama pada populasi tersembunyi atau sulit dijangkau
(Elfil & Negida, 2017).
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Gambar 3. 8. Teknik sampling nonprobabilitas
Diagram menunjukkan convenience sampling, consecutive sampling,
purposive sampling, quota sampling, dan snowball sampling serta risiko
selection bias. Sumber: Diadaptasi dari Elfil dan Negida (2017) serta
Spolarich (2023).

3.9 Bias Sampling dan Validitas Eksternal

Bias sampling terjadi ketika sampel yang dipilih berbeda secara
sistematis dari populasi yang ingin digeneralisasi (Elfil & Negida, 2017).
Bias ini dapat muncul akibat sampling frame yang tidak lengkap,
pemilihan subjek yang tidak acak, tingkat respons rendah, dropout tidak
seimbang, atau kriteria inklusi yang terlalu sempit (Elfil & Negida, 2017).
Selection bias dapat menyebabkan estimasi prevalensi, rata-rata, risiko,
atau efek terapi menjadi tidak sesuai dengan kondisi populasi sebenarnya
(Elfil & Negida, 2017). Oleh karena itu, peneliti perlu menjelaskan metode
sampling dan karakteristik peserta secara transparan dalam laporan
penelitian (Hopewell et al., 2025).

Validitas eksternal adalah sejauh mana hasil penelitian dapat
diterapkan pada populasi, setting, waktu, atau kondisi lain di luar sampel
penelitian (Elfil & Negida, 2017). Validitas eksternal dipengaruhi oleh
metode sampling, karakteristik sampel, kriteria inklusi-eksklusi, setting
penelitian, dan tingkat respons (Elfil & Negida, 2017). Sampel yang sangat
selektif dapat meningkatkan kontrol internal, tetapi dapat membatasi




generalisasi hasil ke pasien dunia nyata (Elfil & Negida, 2017). Dengan
demikian, peneliti harus menyeimbangkan kebutuhan kontrol
metodologis dan kebutuhan generalisasi hasil penelitian (Elfil & Negida,
2017).
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Gambar 3. 9. Bias sampling dan validitas eksternal
Gambar menunjukkan sampling frame tidak lengkap, selection bias,
nonresponse bias, dropout, sampel tidak representatif, dan dampaknya
terhadap validitas eksternal. Sumber: Diadaptasi dari Elfil dan Negida
(2017), Hopewell et al. (2025), serta Spolarich (2023).

3.10 Ukuran Sampel dan Presisi Estimasi

Ukuran sampel adalah jumlah unit observasi yang dibutuhkan
untuk menjawab pertanyaan penelitian dengan tingkat presisi dan
kekuatan statistik yang memadai (Suresh & Chandrashekara, 2012).
Perhitungan ukuran sampel bergantung pada tujuan penelitian, jenis
outcome, desain penelitian, effect size yang diharapkan, variasi data,
tingkat signifikansi, power, dan kemungkinan dropout (Suresh &
Chandrashekara, 2012; Ranganathan, 2024). Dalam studi estimasi,
ukuran sampel berhubungan erat dengan lebar confidence interval
karena sampel yang lebih besar umumnya menghasilkan estimasi yang
lebih presisi (Suresh & Chandrashekara, 2012). Dalam studi uji hipotesis,




ukuran sampel berhubungan erat dengan kemampuan mendeteksi efek
yang bermakna secara statistik (Suresh & Chandrashekara, 2012).
Ukuran sampel yang terlalu kecil dapat menghasilkan confidence
interval lebar dan meningkatkan risiko kesalahan tipe II (Suresh &
Chandrashekara, 2012). Ukuran sampel yang terlalu besar dapat
membuat perbedaan kecil menjadi signifikan secara statistik meskipun
tidak bermakna secara klinis (Rovetta, 2024). Oleh karena itu, ukuran
sampel harus ditentukan berdasarkan pertanyaan penelitian dan besar
efek yang dianggap penting secara ilmiah atau klinis (Ranganathan,
2024). Perhitungan ukuran sampel juga perlu mempertimbangkan
dropout, missing data, atau kehilangan follow-up agar jumlah akhir
peserta tetap mencukupi untuk analisis utama (Ranganathan, 2024).
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Gambar 3. 10. Faktor yang memengaruhi ukuran sampel
Diagram menunjukkan effect size, variasi data, tingkat signifikansi, power,
desain penelitian, alokasi kelompok, dropout, dan presisi confidence
interval sebagai faktor penentu ukuran sampel. Sumber: Diadaptasi dari
Suresh dan Chandrashekara (2012), Ranganathan (2024), serta Bujang
(2024).




3.11 Power, Kesalahan Tipe I, dan Kesalahan Tipe II

Power adalah probabilitas penelitian mendeteksi efek yang benar-
benar ada dalam populasi (Suresh & Chandrashekara, 2012). Power
sering dinyatakan sebagai 1-f3, dengan 3 sebagai probabilitas kesalahan
tipe II (Suresh & Chandrashekara, 2012). Kesalahan tipe I terjadi ketika
peneliti menolak hipotesis nol yang sebenarnya benar (Rovetta, 2024).
Kesalahan tipe II terjadi ketika peneliti gagal menolak hipotesis nol
padahal efek sebenarnya ada (Suresh & Chandrashekara, 2012).

Tingkat signifikansi atau a sering ditetapkan pada 0,05 dalam
banyak penelitian, tetapi nilai ini harus dipahami sebagai konvensi
metodologis, bukan batas mutlak kebenaran ilmiah (Rovetta, 2024).
Power yang umum digunakan dalam perencanaan penelitian adalah 80%
atau 90%, tergantung konteks ilmiah, konsekuensi klinis, dan sumber
daya penelitian (Suresh & Chandrashekara, 2012). Semakin tinggi power
yang diinginkan, semakin besar ukuran sampel yang diperlukan (Suresh
& Chandrashekara, 2012). Semakin kecil effect size yang ingin dideteksi,
semakin besar wukuran sampel yang diperlukan (Suresh &
Chandrashekara, 2012).

Power dan Kesalahan Statistik
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Gambar 3. 11. Power dan kesalahan statistic
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sampel. Sumber: Diadaptasi dari Suresh dan Chandrashekara (2012),
Rovetta (2024), serta Ranganathan (2024).

3.12 Effect Size dan Variabilitas Data

Effect size adalah besar perbedaan, hubungan, atau efek yang ingin
dideteksi dalam penelitian (Suresh & Chandrashekara, 2012). Effect size
dapat berupa perbedaan rata-rata, perbedaan proporsi, rasio risiko, odds
ratio, hazard ratio, koefisien korelasi, atau ukuran efek standar seperti
Cohen’s d (Suresh & Chandrashekara, 2012). Effect size yang lebih besar
membutuhkan ukuran sampel lebih kecil untuk dideteksi, sedangkan
effect size yang lebih kecil membutuhkan ukuran sampel lebih besar
(Suresh & Chandrashekara, 2012). Oleh karena itu, effect size harus
ditentukan berdasarkan literatur, studi pendahuluan, kepentingan klinis,
atau pertimbangan ilmiah yang jelas (Ranganathan, 2024).

Variabilitas data juga memengaruhi ukuran sampel karena data
yang lebih bervariasi membutuhkan sampel lebih besar untuk
menghasilkan estimasi yang presisi (Suresh & Chandrashekara, 2012).
Simpangan baku yang lebih besar pada outcome numerik akan
meningkatkan ukuran sampel yang dibutuhkan untuk mendeteksi
perbedaan rata-rata tertentu (Suresh & Chandrashekara, 2012). Pada
outcome proporsi, ukuran sampel dipengaruhi oleh proporsi yang
diharapkan dan presisi yang diinginkan (Suresh & Chandrashekara,
2012). Dengan demikian, informasi dari studi sebelumnya sangat penting
untuk memperkirakan variabilitas dan effect size secara realistis
(Ranganathan, 2024).
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Gambar 3. 12. Effect size, variasi data, dan ukuran sampel
Diagram menunjukkan effect size besar versus Kkecil, variasi rendah
versus tinggi, simpangan baku, presisi estimasi, dan konsekuensinya
terhadap kebutuhan ukuran sampel. Sumber: Diadaptasi dari Suresh dan
Chandrashekara (2012), Ranganathan (2024), serta Bujang (2024).

3.13 Ukuran Sampel untuk Studi Deskriptif dan Estimasi Prevalensi

Studi deskriptif sering bertujuan memperkirakan nilai rata-rata,
proporsi, atau prevalensi dalam populasi tertentu (Suresh &
Chandrashekara, 2012). Ukuran sampel untuk estimasi prevalensi
dipengaruhi oleh prevalensi yang diharapkan, tingkat kepercayaan, dan
presisi atau margin of error yang diinginkan (Suresh & Chandrashekara,
2012). Jika prevalensi awal belum diketahui, peneliti dapat menggunakan
estimasi konservatif atau merujuk pada studi pendahuluan yang paling
relevan (Suresh & Chandrashekara, 2012). Presisi yang lebih ketat
membutuhkan ukuran sampel lebih besar (Suresh & Chandrashekara,
2012).

Dalam studi yang mengestimasi rata-rata, ukuran sampel
dipengaruhi oleh simpangan baku populasi yang diharapkan, tingkat
kepercayaan, dan margin of error yang dapat diterima (Suresh &
Chandrashekara, 2012). Jika peneliti ingin confidence interval yang
sempit, ukuran sampel harus ditingkatkan (Suresh & Chandrashekara,




2012). Perhitungan ukuran sampel dalam studi deskriptif sebaiknya
dikaitkan dengan tujuan estimasi, bukan hanya angka minimal yang
umum digunakan (Ranganathan, 2024). Oleh karena itu, peneliti perlu
menyatakan parameter yang ingin diestimasi, asumsi yang digunakan,
dan margin of error yang dianggap dapat diterima (Ranganathan, 2024).
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Gambar 3. 13. Ukuran sampel untuk studi prevalensi dan estimasi rata-
rata
Gambar menunjukkan prevalensi yang diharapkan, margin of error,
confidence level, simpangan baku, presisi estimasi, dan kebutuhan ukuran

sampel.

Sumber: Diadaptasi dari Suresh dan Chandrashekara (2012) serta
Ranganathan (2024).

3.14 Ukuran Sampel untuk Studi Komparatif

Studi komparatif bertujuan membandingkan outcome antara dua
kelompok atau lebih (Chicco et al, 2025). Ukuran sampel untuk
perbandingan rata-rata dipengaruhi oleh perbedaan rata-rata yang ingin
dideteksi, simpangan baku, tingkat signifikansi, power, dan rasio alokasi
kelompok (Suresh & Chandrashekara, 2012). Ukuran sampel untuk
perbandingan proporsi dipengaruhi oleh proporsi kejadian pada tiap
kelompok, perbedaan proporsi yang dianggap bermakna, tingkat




signifikansi, power, dan rasio alokasi kelompok (Suresh &
Chandrashekara, 2012). Studi dengan perbedaan antar kelompok yang
kecil membutuhkan ukuran sampel lebih besar dibanding studi dengan
perbedaan antar kelompok yang besar (Suresh & Chandrashekara, 2012).

Dalam uji klinis acak, pelaporan ukuran sampel harus menjelaskan
bagaimana ukuran sampel ditentukan dan asumsi apa saja yang
mendukung perhitungan tersebut (Hopewell et al., 2025). CONSORT 2025
menekankan bahwa laporan randomized trial perlu menyertakan
informasi penting agar pembaca dapat menilai, menginterpretasi, dan
menggunakan hasil penelitian secara kritis (Hopewell et al, 2025).
Peneliti perlu melaporkan outcome primer, target difference, tingkat
signifikansi, power, asumsi variabilitas atau proporsi, rasio alokasi, dan
penyesuaian untuk dropout bila digunakan (Hopewell et al, 2025;
Ranganathan, 2024). Dengan demikian, ukuran sampel bukan hanya
angka, tetapi pernyataan metodologis yang harus transparan dan dapat
diaudit (Hopewell et al., 2025).
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Gambar 3. 14. Ukuran sampel pada studi komparatif
Diagram menunjukkan dua kelompok, outcome primer, target difference,
simpangan baku atau proporsi, power, «, rasio alokasi, dropout, dan
jumlah sampel akhir. Sumber: Diadaptasi dari Suresh dan




Chandrashekara (2012), Ranganathan (2024), Chicco et al. (2025), serta
Hopewell et al. (2025).

3.15 Ukuran Sampel untuk Studi Korelasi dan Regresi

Studi korelasi bertujuan menilai kekuatan dan arah hubungan
antara dua variabel (Chicco et al., 2025). Ukuran sampel untuk korelasi
dipengaruhi oleh koefisien korelasi yang diharapkan, tingkat signifikansi,
power, dan presisi confidence interval (Bujang, 2024). Korelasi yang lebih
kecil membutuhkan ukuran sampel lebih besar agar dapat dideteksi
secara statistik (Bujang, 2024). Bujang (2024) membahas perhitungan
ukuran sampel untuk Pearson correlation, Spearman rank correlation,
dan Kendall’'s Tau-b berdasarkan effect size serta lebar confidence
interval (Bujang, 2024).

Studi regresi membutuhkan perhatian khusus karena jumlah
prediktor, distribusi outcome, multikolinearitas, event per variable, dan
kompleksitas model dapat memengaruhi kebutuhan ukuran sampel
(Suresh & Chandrashekara, 2012). Ukuran sampel yang terlalu kecil pada
model regresi dapat menghasilkan estimasi yang tidak stabil dan
confidence interval yang lebar (Suresh & Chandrashekara, 2012). Dalam
regresi logistik, jumlah kejadian outcome sering menjadi pertimbangan
penting karena model dengan terlalu sedikit kejadian dapat mengalami
overfitting (Suresh & Chandrashekara, 2012). Oleh karena itu, rencana
analisis regresi sebaiknya ditentukan sebelum penelitian dan disertai
justifikasi ukuran sampel yang sesuai (Ranganathan, 2024).
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Gambar 3. 15. Ukuran sampel untuk korelasi dan regresi
Gambar menunjukkan koefisien korelasi, confidence interval, jumlah
prediktor, event per variable, risiko overfitting, dan kebutuhan ukuran
sampel pada model korelasi-regresi. Sumber: Diadaptasi dari Bujang
(2024), Suresh dan Chandrashekara (2012), serta Ranganathan (2024).

3.16 Dropout, Missing Data, dan Inflasi Ukuran Sampel

Dropout adalah kondisi ketika peserta yang telah direkrut tidak
menyelesaikan penelitian atau tidak memiliki data outcome akhir
(Ranganathan, 2024). Missing data dapat terjadi akibat peserta tidak
hadir, menolak pemeriksaan, alat ukur gagal, catatan hilang, atau follow-
up tidak lengkap (Ranganathan, 2024). Dropout dan missing data dapat
menurunkan power serta meningkatkan risiko bias bila terjadi secara
tidak acak (Ranganathan, 2024). Oleh karena itu, perhitungan ukuran
sampel sering perlu ditambah untuk mengantisipasi dropout atau
kehilangan follow-up (Ranganathan, 2024).

Jika peneliti memperkirakan dropout sebesar 10%, maka jumlah
peserta yang direkrut biasanya perlu lebih besar daripada jumlah sampel
minimum untuk analisis utama (Ranganathan, 2024). Penyesuaian
dropout harus didasarkan pada pengalaman studi sebelumnya,
karakteristik populasi, durasi follow-up, dan beban partisipasi peserta
(Ranganathan, 2024). CONSORT 2025 juga menekankan pentingnya
diagram alur peserta dalam randomized trial agar pembaca dapat melihat
jumlah peserta yang dinilai, dirandomisasi, menerima intervensi,




menyelesaikan follow-up, dan dianalisis (Hopewell et al., 2025). Dengan
demikian, transparansi alur peserta merupakan bagian penting dari
pelaporan kualitas penelitian (Hopewell et al., 2025).

Dropout dan Inflasi Ukuran Sampel
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baviss Bitaciba atuk ' [ n akhir = n minimum / (1 - proporsi dropout) ]
mengantisipasi dropout, '. .‘ @ Outcome primer Contoh sederhana:
kehilangan follow-up, dan @ Alpha () . ;m‘mmum = ;ﬁ i
missing data agar power Power (i * Dropout diperkirakan = ¥
S e m : — s(izep) o nakhir =200/(1-0.20) = 250

Catatan: semakin besar dropout yang diperkirakan,
semakin besar jumlah peserta yang harus direkrut.

b Peserta Menyelesaikan Follow-up [6) _Data Dianaliss

Jumlah peserta yang direkrut lebih banyak Sebagian peserta hilang selama follow-up Peserta yang memiliki data lengkap
daripada n minimum (n akhir), (dropout/lostw follow«_u_:)_ ________ dan masuk analisis akhir.
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Gambar 3. 16. Dropout dan inflasi ukuran sampel
Diagram menunjukkan sampel minimum, penyesuaian dropout, peserta
direkrut, peserta menyelesaikan follow-up, data dianalisis, dan pengaruh
missing data terhadap power.
Sumber: Diadaptasi dari Ranganathan (2024), Suresh dan
Chandrashekara (2012), serta Hopewell et al. (2025).

3.17 Kesalahan Umum dalam Sampling dan Ukuran Sampel

Kesalahan umum pertama adalah menggunakan convenience
sampling tanpa menjelaskan keterbatasan generalisasi hasil penelitian
(Elfil & Negida, 2017). Kesalahan umum kedua adalah menganggap
sampel besar selalu representatif meskipun sampling frame tidak lengkap
atau proses pemilihan subjek bias (Elfil & Negida, 2017). Kesalahan umum
ketiga adalah tidak membedakan populasi target, populasi terjangkau,
sampling frame, dan sampel penelitian (Elfil & Negida, 2017). Kesalahan
umum keempat adalah tidak melaporkan tingkat respons, dropout, atau
alasan peserta tidak dianalisis (Hopewell et al., 2025).

Kesalahan umum dalam ukuran sampel adalah menggunakan
aturan praktis tanpa justifikasi ilmiah (Ranganathan, 2024). Kesalahan
lain adalah menghitung ukuran sampel tanpa menentukan outcome




primer dan effect size yang bermakna (Ranganathan, 2024). Peneliti juga
sering tidak menambahkan inflasi untuk dropout atau kehilangan follow-
up, sehingga jumlah sampel akhir menjadi kurang dari kebutuhan analisis
utama (Ranganathan, 2024). Oleh karena itu, metode sampling dan
ukuran sampel harus direncanakan, dijustifikasi, dan dilaporkan secara
eksplisit dalam protokol maupun artikel penelitian (Hopewell et al., 2025;
Ranganathan, 2024).

Kesalahan Umum dalam Sampling dan Ukuran Sampel

o Pengantar Convenience Sampling Sampling Frame Sampel Besar
tanpa Justifikasi Tidak Lengkap tetapi Bias
Memilih responden yang paling Sampling frame hanya mencakup Jumlah sampel besar namun berasal
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mahasiswa satu kelas, pelanggan Unit relevan yang tidak tercakup atau terlalu homogen.
yang kebetulan lewat). | dapat menimbulkan coverage bias.
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Gambar 3. 17. Kesalahan umum dalam sampling dan ukuran sampel
Gambar menunjukkan convenience sampling tanpa justifikasi, sampling
frame tidak lengkap, sampel besar tetapi bias, ukuran sampel tanpa effect
size, dan dropout tanpa inflasi sampel. Sumber: Diadaptasi dari Elfil dan
Negida (2017), Ranganathan (2024), serta Hopewell et al. (2025).

Bab ini menjelaskan bahwa populasi, sampel, sampling frame,
teknik sampling, dan ukuran sampel merupakan fondasi statistik
inferensial (Elfil & Negida, 2017). Populasi target adalah kelompok luas
yang menjadi sasaran generalisasi, sedangkan populasi terjangkau adalah
bagian populasi yang dapat diakses secara praktis oleh peneliti (Elfil &
Negida, 2017). Sampling probabilitas memberi peluang terpilih yang
diketahui bagi anggota populasi, sedangkan sampling nonprobabilitas
lebih mudah dilakukan tetapi memiliki risiko bias generalisasi yang lebih
besar (Elfil & Negida, 2017). Representativitas sampel dipengaruhi oleh




metode sampling, kelengkapan sampling frame, tingkat respons, dropout,
dan kesesuaian kriteria penelitian (Elfil & Negida, 2017; Spolarich, 2023).

Ukuran sampel harus ditentukan berdasarkan tujuan penelitian,
jenis outcome, desain studi, effect size, variabilitas data, tingkat
signifikansi, power, dan perkiraan dropout (Suresh & Chandrashekara,
2012; Ranganathan, 2024). Power menunjukkan kemampuan penelitian
untuk mendeteksi efek yang benar-benar ada, sedangkan kesalahan tipe |
dan tipe Il menunjukkan risiko keputusan inferensial yang keliru (Suresh
& Chandrashekara, 2012; Rovetta, 2024). Pelaporan ukuran sampel perlu
menyertakan asumsi yang digunakan agar pembaca dapat menilai
kualitas metodologi penelitian (Hopewell et al.,, 2025). Dengan demikian,
analisis statistik yang valid tidak hanya membutuhkan uji statistik yang
tepat, tetapi juga sampel yang dipilih secara benar dan ukuran sampel
yang memadai (Elfil & Negida, 2017; Ranganathan, 2024).

Ringkasan Populasi, Sampel, Sampling, dan Ukuran Sampel
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Gambar 3. 18. Ringkasan populasi, sampel, sampling, dan ukuran
sampel
Diagram merangkum populasi target, populasi terjangkau, sampling
frame, sampling probabilitas, sampling nonprobabilitas, bias sampling,
ukuran sampel, effect size, power, dropout, dan pelaporan penelitian.
Sumber: Diadaptasi dari Elfil dan Negida (2017), Suresh dan
Chandrashekara (2012), Ranganathan (2024), Hopewell et al. (2025),

serta Chicco et al. (2025).




Review Questions

1.

Apa perbedaan populasi target dan populasi terjangkau?
Jawaban: Populasi target adalah kelompok luas yang menjadi
sasaran generalisasi, sedangkan populasi terjangkau adalah bagian
dari populasi target yang dapat diakses secara praktis oleh
peneliti.

Apa yang dimaksud sampling frame?

Jawaban: Sampling frame adalah daftar, sistem, atau sumber yang
digunakan untuk mengidentifikasi anggota populasi yang mungkin
dipilih menjadi sampel.

Apa perbedaan sampling probabilitas dan nonprobabilitas?
Jawaban: Sampling probabilitas memberi peluang terpilih yang
diketahui bagi setiap anggota populasi, sedangkan sampling
nonprobabilitas tidak memiliki peluang terpilih yang diketahui
secara pasti.

Apa contoh teknik sampling probabilitas?

Jawaban: Contohnya adalah simple random sampling, systematic
sampling, stratified sampling, cluster sampling, dan multistage
sampling.

Apa contoh teknik sampling nonprobabilitas?

Jawaban: Contohnya adalah convenience sampling, consecutive
sampling, purposive sampling, quota sampling, dan snowball
sampling.

Mengapa representativitas sampel penting?

Jawaban: Representativitas penting karena menentukan sejauh
mana hasil penelitian dapat digeneralisasi ke populasi target.

Apa yang dimaksud power dalam penelitian?

Jawaban: Power adalah probabilitas penelitian untuk mendeteksi
efek yang benar-benar ada dalam populasi.

Apa perbedaan kesalahan tipe I dan tipe II?

Jawaban: Kesalahan tipe I terjadi ketika peneliti menolak
hipotesis nol yang sebenarnya benar, sedangkan kesalahan tipe II
terjadi ketika peneliti gagal menolak hipotesis nol padahal efek
sebenarnya ada.

Apa faktor utama yang memengaruhi ukuran sampel?
Jawaban: Faktor utamanya adalah tujuan penelitian, jenis
outcome, effect size, variasi data, tingkat signifikansi, power,
desain penelitian, dan perkiraan dropout.




10. Mengapa dropout perlu diperhitungkan dalam wukuran
sampel?
Jawaban: Dropout perlu diperhitungkan karena peserta yang
tidak menyelesaikan penelitian dapat menurunkan power dan
membuat jumlah sampel akhir tidak mencukupi untuk analisis
utama.
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BAB 4

DISTRIBUSI DATA, UJI NORMALITAS,
TRANSFORMASI DATA, DAN PEMILIHAN
STATISTIK PARAMETRIK-NONPARAMETRIK

4.1 Pendahuluan

Distribusi data merupakan pola penyebaran nilai observasi dalam
suatu variabel penelitian (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Pemahaman
distribusi data penting karena banyak metode statistik, seperti uji t,
ANOVA, korelasi Pearson, dan regresi linear, memiliki asumsi tertentu
mengenai normalitas, varians, dan bentuk hubungan antarvariabel
(Ghasemi & Zahediasl, 2012; Kamath et al., 2025). Distribusi data dapat
berbentuk normal, menceng ke kanan, menceng ke kiri, bimodal, uniform,
atau memiliki outlier ekstrem (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Pemeriksaan
distribusi data membantu peneliti memilih ringkasan deskriptif yang
tepat, menentukan uji parametrik atau nonparametrik, dan menghindari
interpretasi statistik yang keliru (Chicco et al., 2025).

Bab ini membahas distribusi normal, distribusi tidak normal,
skewness, kurtosis, outlier, histogram, Q-Q plot, uji Shapiro-Wilk, uji
Kolmogorov-Smirnov, central limit theorem, transformasi data, statistik
robust, serta logika pemilihan uji parametrik dan nonparametrik.
Normalitas tidak boleh dipahami hanya sebagai hasil “signifikan” atau
“tidak signifikan” dari uji normalitas, karena interpretasi distribusi data
harus menggabungkan grafik, ukuran sampel, konteks klinis, dan tujuan
analisis (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Peneliti perlu menghindari
keputusan mekanis berdasarkan nilai p semata karena nilai p dan
confidence interval harus ditafsirkan sebagai ukuran kompatibilitas data
dengan model statistik dan asumsi yang digunakan (Rovetta et al., 2025).




Peta Konsep Distribusi Data dan Pemilihan Uji Statistik
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Gambar 4. 1. Peta konsep distribusi data dan pemilihan uji statistic
[lustrasi menunjukkan hubungan antara distribusi normal, distribusi
tidak normal, histogram, Q-Q plot, uji normalitas, outlier, transformasi
data, uji parametrik, dan uji nonparametrik.
Sumber: Diadaptasi dari Ghasemi dan Zahediasl (2012), Chicco et al.
(2025), Kamath et al. (2025), serta Rovetta et al. (2025).

4.2 Konsep Distribusi Data

Distribusi data adalah gambaran tentang bagaimana nilai-nilai
suatu variabel tersebar dalam dataset (Cooksey, 2020). Distribusi data
dapat dilihat melalui tabel frekuensi, histogram, density plot, boxplot, atau
Q-Q plot (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Distribusi yang simetris
menunjukkan bahwa nilai di sekitar pusat data tersebar relatif seimbang
di sisi kiri dan kanan (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Distribusi yang tidak
simetris menunjukkan adanya kemencengan atau skewness, baik ke arah
kanan maupun kiri (Ghasemi & Zahediasl, 2012).

Distribusi data menentukan cara penyajian statistik deskriptif
(Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Data numerik yang relatif normal dapat
diringkas dengan mean dan simpangan baku (Ghasemi & Zahedias],
2012). Data numerik yang sangat menceng lebih tepat diringkas dengan
median dan interquartile range (Cooksey, 2020). Data dengan outlier
ekstrem perlu diperiksa sebelum analisis karena outlier dapat




memengaruhi mean, simpangan baku, korelasi, regresi, dan uji
parametrik (Ghasemi & Zahediasl, 2012).

Bentuk Umum Distribusi Data
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© Distribusi Bimodal Dua puncak/kelompok yang menonjol. Menunjukkan adanya dua subpopulasi/kelompok berbeda.

@ Distribusi Uniform Frekuensi relatif seragam di seluruh rentang nilai Semua nilai dalam rentang memiliki peluang yang sama.

@ Distribusi dengan Outlier Terdapat nilai ekstrem yang jauh dari pola utama. Outlier dapat memengaruhi analisis; perlu ditinjau lebih lanjut.

Gambar 4. 2. Bentuk umum distribusi data
Diagram menunjukkan distribusi normal, distribusi menceng ke kanan,
distribusi menceng ke Kkiri, distribusi bimodal, distribusi uniform, dan
distribusi dengan outlier. Sumber: Diadaptasi dari Ghasemi dan Zahediasl
(2012), Cooksey (2020), serta Kaliyadan dan Kulkarni (2019).

4.3 Distribusi Normal

Distribusi normal adalah distribusi berbentuk lonceng yang
simetris di sekitar rata-rata (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Pada distribusi
normal ideal, mean, median, dan modus berada pada posisi yang sama
atau sangat berdekatan (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Distribusi normal
memiliki peran penting dalam statistik inferensial karena banyak
prosedur parametrik dikembangkan berdasarkan asumsi normalitas atau
distribusi sampling yang mendekati normal (Ghasemi & Zahediasl, 2012).
Uji t, ANOVA, korelasi Pearson, dan regresi linear sering mengandalkan
asumsi normalitas dalam bentuk tertentu, terutama pada ukuran sampel
kecil atau pada residual model (Kamath et al., 2025).

Distribusi normal tidak berarti semua data biologis atau klinis
harus sempurna berbentuk lonceng (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Dalam
praktik penelitian, data dapat mendekati normal walaupun terdapat




sedikit penyimpangan dari simetri sempurna (Ghasemi & Zahediasl,
2012). Penilaian normalitas sebaiknya mempertimbangkan histogram, Q-
Q plot, ukuran sampel, outlier, dan tujuan analisis (Ghasemi & Zahedias],
2012). Ketergantungan berlebihan pada satu uji normalitas dapat
menyesatkan karena uji normalitas dipengaruhi oleh ukuran sampel
(Ghasemi & Zahediasl, 2012).

Distribusi Normal dan Posisi Mean—-Median—Modus
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Gambar 4. 3. Distribusi normal dan posisi mean-median-modus
Gambar menunjukkan kurva normal berbentuk lonceng, sebaran simetris,
posisi mean, median, dan modus yang berdekatan, serta area sekitar
simpangan baku. Sumber: Diadaptasi dari Ghasemi dan Zahediasl (2012)
serta Kamath et al. (2025).

4.4 Distribusi Tidak Normal dan Skewness

Distribusi tidak normal adalah distribusi yang menyimpang dari
bentuk simetris distribusi normal (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Salah satu
bentuk distribusi tidak normal yang paling sering ditemukan adalah
distribusi menceng atau skewed distribution (Ghasemi & Zahedias],
2012). Skewness positif atau menceng ke kanan terjadi ketika ekor
distribusi memanjang ke arah nilai besar (Ghasemi & Zahediasl, 2012).
Skewness negatif atau menceng ke Kkiri terjadi ketika ekor distribusi
memanjang ke arah nilai kecil (Ghasemi & Zahediasl, 2012).




Data klinis seperti lama rawat inap, biaya kesehatan, kadar
biomarker tertentu, dan jumlah kunjungan sering dapat menceng ke
kanan (Cooksey, 2020). Pada distribusi menceng ke kanan, mean biasanya
lebih besar daripada median karena mean tertarik oleh nilai ekstrem di
sisi kanan (Cooksey, 2020). Pada distribusi menceng, median dan
interquartile range sering lebih representatif daripada mean dan
simpangan baku (Cooksey, 2020). Pemilihan uji statistik pada distribusi
menceng dapat melibatkan transformasi data, uji nonparametrik, atau
model statistik yang sesuai dengan bentuk distribusi (Chicco et al., 2025).

Skewness Positif dan Negatif
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Gambar 4. 4. Skewness positif dan negative
Diagram menunjukkan distribusi menceng ke kanan dengan mean lebih
besar dari median dan distribusi menceng ke kiri dengan mean lebih kecil
dari median. Sumber: Diadaptasi dari Ghasemi dan Zahediasl (2012),
Cooksey (2020), serta Chicco et al. (2025).

4.5 Kurtosis dan Bentuk Puncak Distribusi

Kurtosis menggambarkan bentuk puncak dan ketebalan ekor
distribusi data (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Distribusi dengan kurtosis
tinggi memiliki puncak lebih tajam dan ekor lebih berat dibanding
distribusi normal (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Distribusi dengan
kurtosis rendah memiliki puncak lebih datar dan ekor lebih ringan
dibanding distribusi normal (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Kurtosis




penting karena ekor distribusi yang berat dapat meningkatkan
kemungkinan nilai ekstrem atau outlier (Ghasemi & Zahediasl, 2012).

Penilaian kurtosis sebaiknya tidak dilakukan secara terpisah dari
histogram, boxplot, dan pemeriksaan outlier (Ghasemi & Zahedias],
2012). Data dengan ekor berat dapat memengaruhi simpangan baku dan
uji parametrik karena nilai ekstrem memiliki pengaruh besar terhadap
estimasi berbasis mean (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Jika data
menunjukkan kurtosis ekstrem, peneliti dapat mempertimbangkan
median, interquartile range, transformasi data, uji nonparametrik, atau
statistik robust (Chicco et al, 2025). Dengan demikian, kurtosis
membantu peneliti memahami apakah distribusi data memiliki
konsentrasi ekstrem yang dapat mengganggu analisis (Ghasemi &
Zahediasl, 2012).

Kurtosis dalam Distribusi Data
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Gambar 4. 5. Kurtosis dalam distribusi data
Gambar menunjukkan distribusi leptokurtik, mesokurtik, dan platikurtik
serta hubungan bentuk puncak dan ekor distribusi dengan kemungkinan
nilai ekstrem. Sumber: Diadaptasi dari Ghasemi dan Zahediasl (2012)
serta Chicco et al. (2025).

4.6 Outlier dan Pengaruhnya terhadap Analisis

Outlier adalah nilai observasi yang sangat berbeda dari pola umum
data (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Outlier dapat muncul karena variasi
biologis yang benar, kesalahan pengukuran, kesalahan entri data,
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kesalahan satuan, atau perbedaan karakteristik subjek (Ghasemi &
Zahediasl, 2012). Outlier harus diperiksa sebelum analisis karena dapat
menggeser mean, memperbesar simpangan baku, memengaruhi korelasi,
mengubah garis regresi, dan memengaruhi hasil uji parametrik (Ghasemi
& Zahediasl, 2012). Boxplot dan scatterplot dapat membantu mendeteksi
outlier secara visual (Cooksey, 2020).

Outlier tidak boleh langsung dihapus tanpa alasan metodologis
yang jelas (Rovetta et al., 2025). Jika outlier berasal dari kesalahan entri
atau kesalahan satuan, peneliti perlu memperbaiki data berdasarkan
sumber asli (Rovetta et al,, 2025). Jika outlier merupakan nilai biologis
yang valid, peneliti perlu mempertimbangkan analisis robust,
transformasi data, analisis sensitivitas, atau pelaporan median dan
interquartile range (Chicco et al, 2025). Pengelolaan outlier harus
dilaporkan secara transparan karena keputusan terhadap outlier dapat
memengaruhi hasil dan interpretasi penelitian (Rovetta et al.,, 2025).

Outlier dan Strategi Penanganannya
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Gambar 4. 6. Outlier dan strategi penanganannya
Diagram menunjukkan outlier akibat kesalahan entri, kesalahan alat ukur,
variasi biologis valid, pemeriksaan data sumber, analisis sensitivitas,
transformasi, dan statistik robust. Sumber: Diadaptasi dari Ghasemi dan
Zahediasl (2012), Cooksey (2020), Chicco et al. (2025), serta Rovetta et al.
(2025).




4.7 Histogram sebagai Pemeriksaan Distribusi

Histogram adalah grafik yang menunjukkan frekuensi data
numerik dalam interval atau bin tertentu (Cooksey, 2020). Histogram
membantu peneliti melihat bentuk distribusi, kemencengan,
multimodalitas, dan nilai ekstrem (Cooksey, 2020). Histogram juga dapat
membantu mengevaluasi apakah data mendekati distribusi normal atau
tidak (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Interpretasi histogram perlu
mempertimbangkan jumlah bin karena terlalu sedikit atau terlalu banyak
bin dapat mengubah kesan visual distribusi (Cooksey, 2020).

Histogram sebaiknya digunakan bersama ukuran ringkasan
statistik dan grafik lain (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Jika histogram
menunjukkan distribusi simetris, mean dan simpangan baku dapat
menjadi ringkasan yang sesuai (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Jika
histogram menunjukkan distribusi menceng, median dan interquartile
range lebih tepat dipertimbangkan (Cooksey, 2020). Jika histogram
menunjukkan beberapa puncak, peneliti perlu memeriksa kemungkinan
adanya subkelompok dalam data (Cooksey, 2020).
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Caption: Gambar menunjukkan histogram normal, histogram menceng ke kanan, histogram bimodal, dan histogram dengan outlier.

Sumber: Diadaptasi dari Cooksey (2020) dan Ghasemi dan Zahediasl| (2012)

Gambar 4. 7. Histogram untuk menilai distribusi data
Gambar menunjukkan histogram normal, histogram menceng ke kanan,
histogram bimodal, dan histogram dengan outlier.
Sumber: Diadaptasi dari Cooksey (2020) dan Ghasemi dan Zahediasl
(2012).




4.8 Q-Q Plot dan Pemeriksaan Visual Normalitas

Q-Q plot adalah grafik yang membandingkan kuantil data
observasi dengan kuantil distribusi teoretis, biasanya distribusi normal
(Ghasemi & Zahediasl, 2012). Jika data mendekati normal, titik-titik pada
Q-Q plot cenderung mengikuti garis diagonal (Ghasemi & Zahediasl,
2012). Jika data tidak normal, titik-titik akan menyimpang dari garis
diagonal, terutama pada bagian ekor distribusi (Ghasemi & Zahediasl,
2012). Q-Q plot sangat berguna karena dapat memperlihatkan
penyimpangan normalitas yang tidak selalu terlihat jelas dari angka
ringkasan (Ghasemi & Zahediasl, 2012).

Q-Q plot harus ditafsirkan dengan mempertimbangkan ukuran
sampel (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Pada sampel kecil, pola titik dapat
tampak tidak stabil karena jumlah observasi terbatas (Ghasemi &
Zahediasl, 2012). Pada sampel besar, penyimpangan kecil dari garis
diagonal dapat terlihat jelas tetapi belum tentu bermakna secara praktis
(Ghasemi & Zahediasl, 2012). Oleh karena itu, Q-Q plot sebaiknya
digunakan bersama histogram, boxplot, uji normalitas, dan pengetahuan
substantif tentang variabel penelitian (Ghasemi & Zahediasl, 2012).

Q-Q Plot dalam Pemeriksaan Normalitas
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Diagram 4.4. Q-Q plot dalam pemeriksaan normalitas
Caption: Diagram menunjukkan Q-Q plot normal dengan titik mengikuti
garis diagonal dan Q-Q plot tidak normal dengan penyimpangan pada
ekor distribusi. Sumber: Diadaptasi dari Ghasemi dan Zahediasl (2012).




4.9 Uji Shapiro-Wilk dan Kolmogorov-Smirnov

Uji Shapiro-Wilk dan Kolmogorov-Smirnov merupakan uji
statistik yang sering digunakan untuk menilai normalitas data (Ghasemi
& Zahediasl, 2012). Uji Shapiro-Wilk sering direkomendasikan untuk
sampel kecil hingga sedang karena memiliki sensitivitas yang baik dalam
mendeteksi penyimpangan normalitas (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Uji
Kolmogorov-Smirnov membandingkan distribusi empiris data dengan
distribusi teoretis tertentu (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Kedua uji
tersebut menghasilkan nilai p yang menunjukkan apakah data berbeda
secara statistik dari distribusi normal teoretis (Ghasemi & Zahediasl],
2012).

Uji normalitas memiliki keterbatasan karena sangat dipengaruhi
ukuran sampel (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Pada sampel kecil, uji
normalitas dapat gagal mendeteksi penyimpangan distribusi yang
penting (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Pada sampel besar, penyimpangan
kecil dapat menjadi signifikan secara statistik meskipun pengaruh
praktisnya kecil (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Oleh karena itu, keputusan
memilih uji parametrik atau nonparametrik sebaiknya tidak didasarkan
hanya pada satu nilai p dari uji normalitas (Ghasemi & Zahediasl, 2012;
Rovetta et al.,, 2025).
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Gambar 4.5. Uji normalitas dan interpretasi nilai p
Caption: Gambar menunjukkan Shapiro-Wilk test, Kolmogorov-Smirnov
test, nilai p, ukuran sampel kecil, ukuran sampel besar, dan keputusan
berbasis gabungan grafik serta konteks. Sumber: Diadaptasi dari
Ghasemi dan Zahediasl (2012) serta Rovetta et al. (2025).

4.10 Central Limit Theorem

Central limit theorem menjelaskan bahwa distribusi sampling dari
mean cenderung mendekati distribusi normal ketika ukuran sampel
cukup besar (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Konsep ini menjadi dasar
penting dalam banyak prosedur statistik parametrik karena analisis
sering berfokus pada distribusi estimasi, bukan hanya distribusi data
mentah (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Central limit theorem membantu
menjelaskan mengapa beberapa uji parametrik tetap cukup robust pada
sampel besar meskipun data mentah tidak sepenuhnya normal (Ghasemi
& Zahediasl, 2012). Namun, konsep ini tidak berarti bahwa semua data
tidak normal dapat langsung dianalisis secara parametrik tanpa
pemeriksaan tambahan (Ghasemi & Zahediasl, 2012).

Central limit theorem memiliki batas praktis yang perlu
diperhatikan (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Jika data sangat menceng,
memiliki outlier ekstrem, atau ukuran sampel per kelompok kecil,
distribusi sampling dapat tetap menyimpang dari normalitas (Ghasemi &




Zahediasl, 2012). Jika analisis menggunakan model regresi, normalitas
residual lebih relevan daripada normalitas variabel mentah pada banyak
konteks (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Oleh karena itu, central limit
theorem harus digunakan sebagai prinsip penalaran statistik, bukan
sebagai alasan untuk mengabaikan pemeriksaan distribusi dan asumsi

model (Rovetta et al., 2025).

Central Limit Theorem dalam Statistik Inferensial
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Caption: Diagram menunjukkan populasi tidak normal, pengambilan banyak sampel, distribusi mean sampel,
dan distribusi sampling yang mendekati normal ketika ukuran sampel meningkat.

o

serta Rovetta et al. (2025).

Sumber: Diadaptasi dari Ghasemi dan Zahedias! (2012)
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Diagram 4.5. Central limit theorem dalam statistik inferensial
Caption: Diagram menunjukkan populasi tidak normal, pengambilan
banyak sampel, distribusi mean sampel, dan distribusi sampling yang
mendekati normal ketika ukuran sampel meningkat. Sumber: Diadaptasi
dari Ghasemi dan Zahediasl (2012) serta Rovetta et al. (2025).

4.11 Transformasi Data

Transformasi data adalah proses mengubah skala data untuk
mengurangi kemencengan, menstabilkan varians, atau membantu
memenuhi asumsi model statistik (Ghasemi & Zahediasl, 2012).
Transformasi logaritmik sering digunakan pada data yang menceng ke
kanan, seperti biaya, konsentrasi biomarker, atau waktu kejadian tertentu




(Ghasemi & Zahediasl, 2012). Transformasi akar kuadrat dapat digunakan
pada beberapa jenis data hitungan atau data dengan variasi yang
meningkat bersama mean (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Transformasi
reciprocal kadang digunakan untuk data yang sangat menceng, tetapi
interpretasinya dapat menjadi lebih sulit (Ghasemi & Zahediasl, 2012).

Transformasi data harus dilakukan dengan alasan metodologis
yang jelas dan sebaiknya direncanakan sebelum analisis utama (Rovetta
et al, 2025). Setelah data ditransformasi, interpretasi hasil harus
memperhatikan skala transformasi yang digunakan (Rovetta et al., 2025).
Peneliti dapat melaporkan hasil pada skala asli dan skala transformasi jika
hal tersebut membantu interpretasi klinis (Rovetta et al., 2025). Jika
transformasi tidak memperbaiki asumsi atau membuat interpretasi
terlalu sulit, uji nonparametrik atau model statistik alternatif dapat
dipertimbangkan (Chicco et al., 2025).

Transformasi Data Menceng
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Gambar 4. 8. Transformasi data menceng
Gambar menunjukkan data menceng ke kanan, transformasi log,
transformasi akar kuadrat, perubahan bentuk distribusi, dan interpretasi
kembali pada skala klinis. Sumber: Diadaptasi dari Ghasemi dan
Zahediasl (2012), Chicco et al. (2025), serta Rovetta et al. (2025).

4.12 Statistik Robust dan Alternatif Analisis
Statistik robust adalah pendekatan statistik yang bertujuan
mengurangi pengaruh outlier, distribusi tidak normal, atau pelanggaran




asumsi tertentu terhadap hasil analisis (Chicco et al., 2025). Median dan
interquartile range dapat dianggap lebih robust daripada mean dan
simpangan baku pada data yang menceng atau mengandung outlier
(Cooksey, 2020). Uji nonparametrik seperti Mann-Whitney U test,
Wilcoxon signed-rank test, dan Kruskal-Wallis test dapat menjadi
alternatif ketika data tidak memenuhi asumsi parametrik (Chicco et al.,
2025). Model statistik tertentu juga dapat dipilih sesuai distribusi
outcome, seperti model Poisson untuk count data atau model logistik
untuk outcome biner (Kosin Medical Journal, 2025).

Pendekatan robust tidak berarti peneliti dapat mengabaikan
kualitas data (Rovetta et al., 2025). Peneliti tetap harus memeriksa
kesalahan entri, missing data, outlier, dan kesesuaian desain analisis
(Rovetta et al., 2025). Pilihan analisis robust harus didasarkan pada
pertanyaan penelitian, jenis outcome, distribusi data, dan tujuan
interpretasi (Chicco et al, 2025). Dengan demikian, statistik robust
merupakan strategi untuk meningkatkan ketahanan analisis, bukan
pengganti perencanaan data yang baik (Rovetta et al., 2025).
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Gambar 4. 9. Alternatif saat asumsi parametrik tidak terpenuhi
Caption: Diagram menunjukkan transformasi data, uji nonparametrik,
median-IQR, statistik robust, model Poisson, model logistik, dan analisis
sensitivitas. Sumber: Diadaptasi dari Chicco et al. (2025), Kosin Medical
Journal (2025), Cooksey (2020), serta Rovetta et al. (2025).




4.13 Pemilihan Uji Parametrik dan Nonparametrik Berdasarkan
Distribusi

Pemilihan uji parametrik atau nonparametrik harus
mempertimbangkan jenis variabel, distribusi data, ukuran sampel, desain
penelitian, dan tujuan analisis (Chicco et al, 2025). Independent t-test
dapat digunakan untuk membandingkan dua kelompok independen jika
outcome numerik memenuhi asumsi parametrik (Chicco et al., 2025).
Mann-Whitney U test dapat digunakan sebagai alternatif ketika outcome
bersifat ordinal atau distribusi numerik tidak sesuai untuk uji parametrik
(Chicco et al., 2025). Paired t-test digunakan untuk dua pengukuran
berpasangan dengan asumsi parametrik yang sesuai, sedangkan Wilcoxon
signed-rank test digunakan untuk data berpasangan yang tidak
memenuhi asumsi tersebut (Chicco et al., 2025).

One-way ANOVA digunakan untuk membandingkan lebih dari dua
kelompok independen pada outcome numerik yang memenuhi asumsi
parametrik (Chicco et al., 2025). Kruskal-Wallis test digunakan untuk
membandingkan lebih dari dua kelompok independen ketika outcome
ordinal atau tidak memenuhi asumsi parametrik (Chicco et al., 2025).
Pearson correlation digunakan untuk hubungan linear antara dua
variabel numerik yang memenuhi asumsi tertentu, sedangkan Spearman
correlation digunakan untuk data ordinal atau hubungan monotonic yang
tidak memerlukan normalitas ketat (Chicco et al., 2025). Chi-square test
dan Fisher’s exact test digunakan untuk data kategorik, sehingga tidak
diklasifikasikan sebagai uji parametrik atau nonparametrik berdasarkan
normalitas data numerik (Kosin Medical Journal, 2025).

Tabel 4. 1. Pemilihan uji berdasarkan distribusi dan desain penelitian

Tujuan Analisis Kondlsl_ Alternatif Nonparametrik
Parametrik
pua kelompok Independent t- Mann-Whitney U test
independen test
Dua pengukuran Paired t-test Wilcoxon signed-rank test
berpasangan

Lebih dari dua One-way
kelompok independen ANOVA

Hubungan dua variabel Pearson
numerik correlation

Kruskal-Wallis test

Spearman correlation




Kondisi

Tujuan Analisis . Alternatif Nonparametrik
Parametrik
Data kategorik antar ., . Fisher’'s exact test bila
Chi-square test
kelompok expected count rendah

Sumber: Diadaptasi dari Chicco et al. (2025), Kosin Medical Journal
(2025), dan Ghasemi dan Zahediasl (2012).

4.14 Normalitas pada Regresi dan Residual

Dalam analisis regresi linear, asumsi normalitas sering lebih
relevan pada residual daripada pada variabel outcome mentah (Ghasemi
& Zahediasl, 2012). Residual adalah selisih antara nilai observasi dan nilai
prediksi dari model regresi (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Pemeriksaan
residual membantu peneliti menilai apakah model regresi sesuai dengan
pola data (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Selain normalitas residual, regresi
linear juga memerlukan perhatian terhadap linearitas, homoskedastisitas,
independensi observasi, dan outlier berpengaruh (Kosin Medical Journal,
2025).

Jika residual tidak normal atau menunjukkan pola yang sistematis,
peneliti perlu mengevaluasi ulang model (Kosin Medical Journal, 2025).
Alternatif yang dapat dipertimbangkan adalah transformasi outcome,
penambahan bentuk nonlinear, regresi robust, generalized linear model,
atau model lain yang sesuai dengan distribusi outcome (Kosin Medical
Journal, 2025). Untuk outcome biner, regresi logistik lebih sesuai
daripada regresi linear biasa (Kosin Medical Journal, 2025). Untuk data
waktu-ke-kejadian, analisis survival seperti Cox regression dapat
digunakan sesuai tujuan penelitian (Kosin Medical Journal, 2025).
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Gambar 4. 10. Pemeriksaan residual dalam regresi linear
Gambar menunjukkan nilai observasi, nilai prediksi, residual, Q-Q plot
residual, plot residual terhadap fitted value, dan deteksi pola
heteroskedastisitas. Sumber: Diadaptasi dari Ghasemi dan Zahediasl
(2012) serta Kosin Medical Journal (2025).

4.15 Kesalahan Umum dalam Menilai Normalitas

Kesalahan umum pertama adalah menganggap bahwa semua
variabel harus berdistribusi normal sebelum analisis dapat dilakukan
(Ghasemi & Zahediasl, 2012). Dalam banyak analisis, yang lebih penting
adalah distribusi sampling estimasi atau distribusi residual, bukan selalu
distribusi mentah setiap variabel (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Kesalahan
umum kedua adalah menggunakan uji normalitas sebagai satu-satunya
dasar untuk memilih uji statistik (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Kesalahan
umum Kketiga adalah mengabaikan histogram dan Q-Q plot padahal grafik
sering memberi informasi penting tentang bentuk distribusi dan outlier
(Ghasemi & Zahediasl, 2012).

Kesalahan umum keempat adalah langsung menghapus outlier
tanpa memeriksa penyebabnya (Rovetta et al., 2025). Kesalahan umum
kelima adalah memilih uji nonparametrik untuk semua data yang tidak
normal tanpa mempertimbangkan ukuran sampel, effect size, dan tujuan
estimasi (Chicco et al, 2025). Kesalahan umum keenam adalah
menganggap hasil signifikan pada uji normalitas selalu berarti uji




parametrik tidak boleh digunakan (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Dengan
demikian, penilaian normalitas harus dilakukan secara komprehensif
dengan menggabungkan grafik, uji statistik, ukuran sampel, teori statistik,
dan konteks penelitian (Ghasemi & Zahediasl, 2012).
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Diagram 4.7. Kesalahan umum dalam pemeriksaan normalitas
Caption: Diagram menunjukkan ketergantungan berlebihan pada nilai p
uji normalitas, pengabaian grafik, penghapusan outlier tanpa alasan, dan
pemilihan uji yang terlalu mekanis. Sumber: Diadaptasi dari Ghasemi dan
Zahediasl (2012), Chicco et al. (2025), serta Rovetta et al. (2025).

4.16 Pelaporan Distribusi Data dalam Artikel Ilmiah

Pelaporan distribusi data harus menjelaskan bagaimana data
diperiksa dan bagaimana hasil pemeriksaan memengaruhi pilihan analisis
statistik (Rovetta et al., 2025). Peneliti perlu melaporkan apakah data
numerik disajikan sebagai mean-simpangan baku atau median-
interquartile range sesuai distribusinya (Cooksey, 2020). Peneliti juga
perlu menjelaskan uji normalitas atau grafik yang digunakan bila
normalitas menjadi dasar pemilihan analisis (Ghasemi & Zahediasl, 2012).
Jika transformasi data dilakukan, jenis transformasi dan alasan
transformasi harus dilaporkan (Rovetta et al.,, 2025).

Pelaporan yang baik juga harus menyertakan ukuran efek,
confidence interval, dan nilai p bila analisis inferensial dilakukan (Rovetta




et al, 2025). Pelaporan hanya berdasarkan “p < 0,05” tanpa ukuran efek
dan interval ketidakpastian dapat menyebabkan interpretasi yang terlalu
sederhana (Rovetta et al, 2025). Jika uji nonparametrik digunakan,
peneliti perlu menyatakan alasan penggunaan uji tersebut, seperti data
ordinal, distribusi menceng, atau outlier (Chicco et al., 2025). Dengan
demikian, pelaporan distribusi data harus membantu pembaca menilai
apakah pilihan statistik sesuai dengan karakteristik data (Rovetta et al,
2025).
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Gambar 4. 11. Pelaporan distribusi data dan pilihan analisis
Gambar menunjukkan pemeriksaan histogram, Q-Q plot, uji normalitas,
ringkasan mean-SD, median-IQR, transformasi data, pilihan uji, effect size,
confidence interval, dan nilai p. Sumber: Diadaptasi dari Rovetta et al.
(2025), Ghasemi dan Zahediasl (2012), Cooksey (2020), serta Chicco et al.
(2025).

Bab ini menjelaskan bahwa distribusi data merupakan dasar
penting dalam statistik deskriptif dan statistik inferensial (Ghasemi &
Zahediasl, 2012). Distribusi normal memiliki bentuk simetris dan menjadi
dasar banyak prosedur parametrik, sedangkan distribusi tidak normal
dapat menunjukkan skewness, kurtosis ekstrem, multimodalitas, atau
outlier (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Histogram, boxplot, dan Q-Q plot
membantu peneliti memahami bentuk distribusi secara visual (Cooksey,
2020). Uji Shapiro-Wilk dan Kolmogorov-Smirnov dapat digunakan




untuk menguji normalitas, tetapi hasilnya harus ditafsirkan bersama
ukuran sampel dan grafik distribusi (Ghasemi & Zahediasl, 2012).

Bab ini juga menegaskan bahwa pemilihan uji parametrik atau
nonparametrik tidak boleh dilakukan secara mekanis hanya berdasarkan
nilai p uji normalitas (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Central limit theorem
menjelaskan mengapa beberapa uji parametrik dapat robust pada sampel
besar, tetapi outlier ekstrem, distribusi sangat menceng, dan sampel kecil
tetap memerlukan perhatian khusus (Ghasemi & Zahediasl, 2012).
Transformasi data, statistik robust, uji nonparametrik, dan model
alternatif dapat digunakan bila asumsi parametrik tidak sesuai (Chicco et
al., 2025). Pelaporan hasil analisis harus menyertakan alasan pemilihan
uji, ringkasan data yang sesuai, ukuran efek, confidence interval, dan nilai
p agar interpretasi ilmiah lebih lengkap (Rovetta et al., 2025).
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Caption: Diagram merangkum distribusi normal, skewness. kurtosis, outlier, histogram, Q-Q plot, uji normalitas, central limit theorem, transformasi, uji parametrik,
uji nonparametrik, dan pelaporan hasil
Sumber: Diadaptasi dari Ghasemi dan Zahediasl (2012). Chicco et al. (2025), Cooksey (2020). Kamath et al. (2025), serta Rovetta et al. (2025).

Gambar 4. 12. Ringkasan distribusi data dan keputusan analisis statistic
Diagram merangkum distribusi normal, skewness, kurtosis, outlier,
histogram, Q-Q plot, uji normalitas, central limit theorem, transformasi,
uji parametrik, uji nonparametrik, dan pelaporan hasil. Sumber:
Diadaptasi dari Ghasemi dan Zahediasl (2012), Chicco et al. (2025),
Cooksey (2020), Kamath et al. (2025), serta Rovetta et al. (2025).




Review Questions

1. Apayang dimaksud distribusi data?

Jawaban: Distribusi data adalah pola penyebaran nilai observasi
dalam suatu variabel penelitian.

2. Apa ciri utama distribusi normal?

Jawaban: Distribusi normal berbentuk lonceng, simetris, dan
memiliki mean, median, serta modus yang berada pada posisi
berdekatan.

3. Apayang dimaksud skewness positif?

Jawaban: Skewness positif adalah distribusi menceng ke kanan,
yaitu ekor distribusi memanjang ke arah nilai yang lebih besar.

4. Apa fungsi histogram dalam analisis statistik?

Jawaban: Histogram digunakan untuk melihat bentuk distribusi,
kemencengan, multimodalitas, dan kemungkinan outlier pada
data numerik.

5. Apa fungsi Q-Q plot?

Jawaban: Q-Q plot digunakan untuk membandingkan kuantil
data observasi dengan kuantil distribusi teoretis, terutama
distribusi normal.

6. Mengapa uji normalitas tidak boleh menjadi satu-satunya
dasar pemilihan uji statistik?

Jawaban: Uji normalitas dipengaruhi oleh ukuran sampel
sehingga perlu ditafsirkan bersama histogram, Q-Q plot, outlier,
dan konteks penelitian.

7. Apayang dimaksud central limit theorem?

Jawaban: Central limit theorem menjelaskan bahwa distribusi
sampling dari mean cenderung mendekati normal ketika ukuran
sampel cukup besar.

8. Kapan transformasi data dapat dipertimbangkan?

Jawaban: Transformasi data dapat dipertimbangkan ketika data
sangat menceng, varians tidak stabil, atau asumsi model statistik
tidak terpenuhi.

9. Apa alternatif jika asumsi parametrik tidak terpenuhi?
Jawaban: Alternatifnya adalah menggunakan transformasi data,
uji nonparametrik, statistik robust, analisis sensitivitas, atau
model statistik lain yang sesuai.

10. Apa yang sebaiknya dilaporkan terkait distribusi data?
Jawaban: Peneliti sebaiknya melaporkan cara pemeriksaan
distribusi, ringkasan data yang sesuai, alasan pemilihan uji,
ukuran efek, confidence interval, dan nilai p.
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BAB 5

UJI PERBEDAAN KELOMPOK: UJI T,
MANN-WHITNEY, WILCOXON, ANOVA,
DAN KRUSKAL-WALLIS

5.1 Pendahuluan

Uji perbedaan kelompok digunakan ketika peneliti ingin
mengetahui apakah nilai suatu outcome berbeda antara dua kelompok
atau lebih (Lee, 2022). Pemilihan uji perbedaan kelompok harus
didasarkan pada jenis variabel outcome, jumlah kelompok, hubungan
antarobservasi, distribusi data, dan asumsi statistik yang digunakan
(Chicco et al., 2025). Dalam penelitian biomedis dan klinis, uji yang sering
digunakan untuk membandingkan kelompok meliputi independent t-test,
paired t-test, Mann-Whitney U test, Wilcoxon signed-rank test, one-way
ANOVA, dan Kruskal-Wallis test (Chicco et al, 2025; Lee, 2022). Uji
parametrik seperti t-test dan ANOVA umumnya digunakan untuk
outcome numerik yang memenuhi asumsi parametrik, sedangkan uji
nonparametrik seperti Mann-Whitney, Wilcoxon, dan Kruskal-Wallis
digunakan ketika data ordinal atau asumsi parametrik tidak terpenuhi
(Chicco et al., 2025).

Bab ini membahas prinsip uji perbedaan dua kelompok
independen, dua kelompok berpasangan, lebih dari dua kelompok
independen, dan lebih dari dua pengukuran berulang. Bab ini juga
menjelaskan peran hipotesis nol, nilai p, confidence interval, effect size,
asumsi normalitas, homogenitas varians, dan interpretasi hasil secara
ilmiah. Interpretasi hasil uji statistik tidak boleh hanya bergantung pada
nilai p, karena nilai p tidak menunjukkan besar efek atau makna Kklinis
secara langsung (Rovetta et al, 2025). Oleh karena itu, setiap uji
perbedaan kelompok sebaiknya dilaporkan bersama estimasi efek,
confidence interval, ukuran efek, dan alasan pemilihan uji (Rovetta et al.,
2025).
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Gambar 5. 1. Peta konsep uji perbedaan kelompok
[lustrasi menunjukkan pemilihan uji berdasarkan jumlah kelompok,
desain independen atau berpasangan, distribusi data, dan pilihan uji
parametrik atau nonparametrik. Sumber: Diadaptasi dari Chicco et al.
(2025), Lee (2022), Ghasemi dan Zahediasl (2012), serta Rovetta et al.
(2025).

5.2 Konsep Dasar Uji Perbedaan Kelompok

Uji perbedaan Kkelompok bertujuan mengevaluasi apakah
perbedaan nilai outcome antar kelompok cukup besar dibandingkan
variasi data dalam kelompok (Lee, 2022). Pada wuji parametrik,
perbandingan sering didasarkan pada mean dan variabilitas data,
sedangkan pada uji nonparametrik perbandingan sering didasarkan pada
peringkat atau distribusi nilai (Chicco et al., 2025). Hipotesis nol biasanya
menyatakan bahwa tidak ada perbedaan antara kelompok, sedangkan
hipotesis alternatif menyatakan bahwa terdapat perbedaan antara
kelompok (Rovetta et al., 2025). Hasil uji statistik kemudian digunakan
untuk menilai kompatibilitas data dengan hipotesis nol berdasarkan
asumsi model yang digunakan (Rovetta et al., 2025).

Pemilihan uji harus dimulai dari desain penelitian, bukan dari
menu perangkat lunak statistik. Jika dua kelompok saling independen,
analisis yang digunakan berbeda dari analisis dua pengukuran pada
subjek yang sama (Chicco et al, 2025). Jika outcome numerik
berdistribusi normal dan varians relatif homogen, uji parametrik dapat




digunakan (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Jika outcome bersifat ordinal,
menceng kuat, atau memiliki outlier ekstrem, uji nonparametrik dapat

lebih sesuai (Chicco et al.,, 2025).
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Gambar 5. 2. Dasar pemilihan uji perbedaan kelompok
Diagram menunjukkan hubungan antara outcome numerik atau ordinal,
jumlah kelompok, desain independen atau berpasangan, normalitas data,
dan pilihan uji statistik. Sumber: Diadaptasi dari Chicco et al. (2025), Lee

(2022), dan Ghasemi dan Zahediasl (2012).




5.3 Independent t-test

Independent t-test digunakan untuk membandingkan rerata
outcome numerik antara dua kelompok independen (Chicco et al., 2025).
Contoh penggunaannya adalah membandingkan rerata tekanan darah
antara kelompok terapi dan kontrol atau membandingkan rerata kadar
glukosa antara dua kelompok pasien yang berbeda (Lee, 2022). Uji ini
termasuk uji parametrik karena analisisnya menggunakan mean, varians,
dan asumsi distribusi tertentu (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Asumsi
penting independent t-test meliputi outcome numerik, observasi
independen, distribusi yang mendekati normal dalam tiap kelompok, dan
varians yang relatif homogen (Ghasemi & Zahediasl, 2012; Chicco et al,,
2025).

Jika varians kedua kelompok tidak homogen, Welch’s t-test dapat
dipertimbangkan sebagai alternatif karena lebih toleran terhadap
perbedaan varians antar kelompok (Lee, 2022). Sebelum menggunakan
independent t-test, peneliti perlu memeriksa histogram, Q-Q plot, outlier,
dan ukuran sampel tiap kelompok (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Jika data
sangat menceng atau terdapat outlier ekstrem, median dan interquartile
range dapat dilaporkan, dan uji nonparametrik seperti Mann-Whitney U
test dapat dipertimbangkan (Chicco et al., 2025). Hasil independent t-test
sebaiknya dilaporkan bersama perbedaan rerata, confidence interval,
nilai p, dan ukuran efek seperti Cohen’s d (Rovetta et al., 2025).
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Gambar 5. 3. Independent t-test untuk dua kelompok independent

Gambar menunjukkan dua kelompok independen, rerata masing-masing
kelompok, variasi data, perbedaan rerata, confidence interval, dan nilai p.
Sumber: Diadaptasi dari Chicco et al. (2025), Lee (2022), Ghasemi dan

Zahediasl (2012), serta Rovetta et al. (2025).




5.4 Mann-Whitney U Test

Mann-Whitney U test adalah uji nonparametrik untuk
membandingkan dua kelompok independen ketika outcome bersifat
ordinal atau outcome numerik tidak memenuhi asumsi parametrik
(Chicco et al, 2025). Uji ini bekerja dengan mengubah nilai observasi
menjadi peringkat, kemudian membandingkan distribusi peringkat antar
kelompok (Chicco et al., 2025). Mann-Whitney U test sering digunakan
sebagai alternatif independent t-test ketika data menceng, ukuran sampel
kecil, atau terdapat outlier ekstrem (Chicco et al, 2025). Namun,
interpretasi Mann-Whitney tidak selalu identik dengan “perbedaan
median” kecuali bentuk distribusi kedua kelompok serupa (Chicco et al,,
2025).

Mann-Whitney U test cocok untuk membandingkan skor nyeri
antara dua kelompok independen, tingkat kepuasan pasien, atau data
numerik yang tidak normal (Chicco et al, 2025). Peneliti tetap perlu
melaporkan ringkasan data yang sesuai, seperti median dan interquartile
range, terutama jika distribusi data tidak normal (Cooksey, 2020). Hasil
uji sebaiknya disertai ukuran efek nonparametrik, seperti rank-biserial
correlation atau r, bila tersedia (Rovetta et al., 2025). Penggunaan Mann-
Whitney sebaiknya dijelaskan berdasarkan sifat data dan asumsi analisis,
bukan hanya karena hasil uji normalitas signifikan (Ghasemi & Zahediasl,
2012).
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Gambar 5. 4. Mann-Whitney U test berbasis peringkat
Diagram menunjukkan dua kelompok independen, pengurutan nilai
menjadi peringkat, jumlah peringkat tiap kelompok, statistik U, dan
interpretasi perbedaan distribusi. Sumber: Diadaptasi dari Chicco et al.
(2025), Cooksey (2020), dan Ghasemi dan Zahediasl (2012).




5.5 Paired t-test

Paired t-test digunakan untuk membandingkan rerata dua
pengukuran berpasangan pada subjek yang sama atau unit yang
dipasangkan (Chicco et al, 2025). Contoh penggunaannya adalah
membandingkan tekanan darah sebelum dan sesudah terapi pada pasien
yang sama atau membandingkan skor nyeri sebelum dan sesudah
intervensi (Lee, 2022). Berbeda dari independent t-test, paired t-test
menganalisis selisih nilai antar dua pengukuran pada setiap subjek
(Chicco et al, 2025). Asumsi utama paired t-test adalah selisih antar
pasangan berdistribusi mendekati normal, bukan harus setiap variabel
mentah berdistribusi normal secara sempurna (Ghasemi & Zahediasl],
2012).

Paired t-test lebih efisien daripada independent t-test untuk desain
sebelum-sesudah karena variasi antarindividu dapat dikendalikan
melalui pasangan data (Lee, 2022). Peneliti harus memastikan bahwa
pasangan data benar-benar berasal dari subjek atau unit yang sama atau
dipasangkan secara valid (Chicco et al., 2025). Jika selisih antar pasangan
sangat menceng atau data bersifat ordinal, Wilcoxon signed-rank test
dapat digunakan sebagai alternatif nonparametrik (Chicco et al., 2025).
Hasil paired t-test sebaiknya dilaporkan sebagai rerata selisih, confidence
interval selisih, nilai p, dan ukuran efek (Rovetta et al., 2025).




STATISTIK DESKRIPTIF, STATISTIK INFERENSIAL, STATISTIK PARAMETRIK,

Paired t-test pada Desain Sebelum-Sesudah

Data pre-test (sebelum intervensi) Data post-test (sesudah intervensi)
pada 8 subjek yang sama pada 8 subjek yang sama
Subjek Nilai pre-test Plot nilai pre-test Subjek Nilai post-test Plot nilai post-test
' Subjek yan
d s 52 o pisogr il Y ) 60 o
& s2 47 ° dua Kali & s2 57 o
& s3 60 O [ L e & s3 66 °
& s4 55 ® s & s4 67 ]
esain !
& ss 63 ¢’ berpasangan & ss 70 ®
& s6 50 & (before-after) | & S6 61 o
& 7 58 ® & 7 67 °
& ss8 63 b ) | & st 76 i ®
20 40 60 80 100 20 40 60 80 100
Nilai Nilai
Rerata pre-test Variasi (SD) pre-test Rerata post-test Variasi (SD) post-test
Xore = 58.4 sdpre = 9.8 Xpost = 68.1 Sdpost = 10.2
S = -

(- .
Selisih tiap subjek (d = post - pre)
[ subjek | Pre-test | Post-test | Selisih (d) | Plot selisih (d)
d s1 52 60 +8 s1 948 Rerata selisih
& s2 a7 57 +10 2 ——9 +10 ¥
& s3 60 66 +6 $3 @ +6 d=9.5
& s4 55 67 +12 sS4 ® +12
& ss 63 70 +7 S ea—
& s6 50 61 +11 6 ® +11 SD selisih
a5 58 67 +9 S pE—————=_1% =
- sdy = 2.4
& ss 63 76 +13 s8 ® +13 <
0 5 10 15 20
_ Selisih (d) y
- : — - % = -
Confidence interval (Cl) 95% untuk rerata selisih Makna paired t-test Asumsi umum
- Fokus analisis adalah rerata selisih (d)
C1 95% untuk d @ padi wibyang shiva @ ® Data outcome numerik.
1 1
] . 1 3 ey
m Paired t-test menilai apakah e Pengukuran berpasangan
75 9.5 115 rerata selisih berbeda dari 0. pada subjek yang sama.
Batas bawah Estimasi (d) Batas atas -
Ho:d=0 @ ® Selisih antar pasangan mendekati
C1 95% tidak melintasi 0, (Tidak ada perubahan rerata) distribusi normal.
° sehingga terdapat, perubahan rerata H,:d#0 o Pasangan observasi saling
yang bermakna. (Ada perubahan rerata) independan antar subjek.
\ A £
Alur Proses Paired t-test (5 Langkah) B
T R T |
Ukur pre-!est Ukur post -test Hitung selisih Hitung rerata Interpretasi
ra ‘ e e tiap subjek o selisih & CI e paired t-test [
| © al+ >[5
K::r::: :::;a K:::f \:Ll:alnp::l: Hitung d = post - pre Hitung d, sdg, dan Bandingkan Cl dengan 0
L sub, subjek yang sama. untuk setiap subjek. C195% untuk d. dan simpulkan hasil uji.

Gambar 5. 5. Paired t-test pada desain sebelum-sesudah
Gambar menunjukkan pengukuran pre-test dan post-test pada subjek
yang sama, selisih tiap subjek, rerata selisih, dan confidence interval.
Sumber: Diadaptasi dari Chicco et al. (2025), Lee (2022), Ghasemi dan
Zahediasl (2012), serta Rovetta et al. (2025).




5.6 Wilcoxon Signed-Rank Test

Wilcoxon signed-rank test adalah wuji nonparametrik untuk
membandingkan dua pengukuran berpasangan ketika data tidak
memenuhi asumsi paired t-test atau outcome bersifat ordinal (Chicco et
al., 2025). Uji ini menggunakan tanda dan peringkat dari selisih absolut
antar pasangan data (Chicco et al., 2025). Wilcoxon signed-rank test cocok
untuk data sebelum-sesudah yang tidak normal, skor ordinal, atau
pengukuran berpasangan dengan outlier yang kuat (Chicco et al,, 2025).
Uji ini berbeda dari sign test karena Wilcoxon mempertimbangkan besar
peringkat selisih, bukan hanya arah perubahan (Chicco et al., 2025).

Dalam pelaporan Wilcoxon signed-rank test, peneliti sebaiknya
menyajikan median dan interquartile range untuk masing-masing waktu
pengukuran atau median perubahan jika sesuai (Cooksey, 2020). Peneliti
juga perlu menjelaskan bahwa data berasal dari pasangan observasi yang
sama, karena uji ini tidak tepat untuk kelompok independen (Chicco et al,,
2025). Jika banyak selisih bernilai nol, interpretasi perlu lebih hati-hati
karena hal tersebut dapat memengaruhi perhitungan peringkat (Chicco et
al., 2025). Hasil uji sebaiknya dilengkapi dengan ukuran efek dan
interpretasi klinis agar tidak bergantung hanya pada nilai p (Rovetta et al.,
2025).
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Gambar 5. 6. Wilcoxon signed-rank test
Diagram menunjukkan data berpasangan, perhitungan selisih, pemberian
tanda positif-negatif, pengurutan peringkat, dan interpretasi perubahan

berpasangan. Sumber: Diadaptasi dari Chicco et al. (2025), Cooksey
(2020), dan Rovetta et al. (2025).
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5.7 One-Way ANOVA

One-way ANOVA digunakan untuk membandingkan rerata
outcome numerik pada lebih dari dua kelompok independen (Lee, 2022).
Contoh penggunaannya adalah membandingkan rerata kadar kolesterol
pada tiga kelompok diet atau membandingkan rerata skor kualitas hidup
pada tiga kelompok terapi (Lee, 2022). ANOVA mengevaluasi apakah
variasi antar kelompok lebih besar dibanding variasi dalam kelompok
(Lee, 2022). Asumsi one-way ANOVA meliputi outcome numerik,
observasi independen, distribusi residual yang mendekati normal, dan
homogenitas varians antar kelompok (Ghasemi & Zahediasl, 2012; Lee,
2022).

Jika ANOVA menunjukkan hasil signifikan, peneliti perlu
melakukan analisis post-hoc untuk mengetahui kelompok mana yang
berbeda (Lee, 2022). Analisis post-hoc harus memperhitungkan risiko
inflasi kesalahan tipe [ karena banyaknya perbandingan antar kelompok
(Lee, 2022). Jika asumsi homogenitas varians tidak terpenuhi, alternatif
seperti Welch ANOVA dapat dipertimbangkan sesuai konteks analisis
(Lee, 2022). Hasil ANOVA sebaiknya dilaporkan bersama rerata tiap
kelompok, simpangan baku, nilai F, derajat kebebasan, nilai p, ukuran efek
seperti eta squared, dan hasil post-hoc bila dilakukan (Rovetta et al.,
2025).
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Gambar 5. 7. One-way ANOVA untuk lebih dari dua kelompok
Gambar menunjukkan tiga kelompok independen, rerata tiap kelompok,
variasi dalam kelompok, variasi antar kelompok, statistik F, dan analisis
post-hoc. Sumber: Diadaptasi dari Lee (2022), Ghasemi dan Zahediasl
(2012), serta Rovetta et al. (2025).
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5.8 Kruskal-Wallis Test

Kruskal-Wallis test adalah uji nonparametrik  untuk
membandingkan lebih dari dua kelompok independen ketika outcome
bersifat ordinal atau outcome numerik tidak memenuhi asumsi ANOVA
(Chicco et al,, 2025). Uji ini merupakan perluasan dari Mann-Whitney U
test untuk lebih dari dua kelompok independen (Chicco et al.,, 2025).
Kruskal-Wallis menggunakan peringkat seluruh observasi, kemudian
membandingkan distribusi peringkat antar kelompok (Chicco et al,
2025). Uji ini sering digunakan ketika data menceng, memiliki outlier,
atau ukuran sampel kelompok relatif kecil (Chicco et al., 2025).

Jika Kruskal-Wallis test signifikan, peneliti perlu melakukan uji
post-hoc nonparametrik untuk mengetahui pasangan kelompok yang
berbeda (Chicco et al, 2025). Post-hoc nonparametrik perlu
memperhatikan koreksi multiple comparisons untuk mengurangi risiko
kesalahan tipe 1 (Lee, 2022). Pelaporan Kruskal-Wallis sebaiknya
menyertakan median, interquartile range, nilai statistik uji, derajat
kebebasan, nilai p, dan ukuran efek bila tersedia (Rovetta et al., 2025).
Interpretasi hasil Kruskal-Wallis harus memperhatikan apakah distribusi
antar kelompok memiliki bentuk yang serupa, karena perbedaan
peringkat tidak selalu berarti perbedaan median sederhana (Chicco et al.,
2025).
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Gambar 5. 8. Kruskal-Wallis test untuk lebih dari dua kelompok
Diagram menunjukkan lebih dari dua kelompok independen,
penggabungan seluruh data, pemberian peringkat, perbandingan jumlah
peringkat, dan post-hoc nonparametrik. Sumber: Diadaptasi dari Chicco
etal. (2025), Lee (2022), dan Rovetta et al. (2025).
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5.9 Repeated Measures ANOVA dan Friedman Test

Repeated measures ANOVA digunakan untuk membandingkan
rerata outcome numerik pada lebih dari dua pengukuran berulang pada
subjek yang sama (Lee, 2022). Contohnya adalah membandingkan
tekanan darah pada waktu baseline, 1 bulan, 3 bulan, dan 6 bulan pada
pasien yang sama (Lee, 2022). Uji ini mempertimbangkan korelasi antar
pengukuran dalam subjek yang sama, sehingga berbeda dari one-way
ANOVA biasa yang mengasumsikan kelompok independen (Lee, 2022).
Asumsi repeated measures ANOVA mencakup normalitas residual,
independensi antar subjek, dan sphericity pada pengukuran berulang
(Lee, 2022).

Friedman test adalah alternatif nonparametrik untuk lebih dari
dua pengukuran berulang ketika outcome bersifat ordinal atau asumsi
repeated measures ANOVA tidak terpenuhi (Chicco et al., 2025). Uji ini
menggunakan peringkat dalam setiap subjek untuk membandingkan
perubahan antar waktu atau kondisi (Chicco et al., 2025). Jika Friedman
test signifikan, analisis post-hoc berpasangan nonparametrik dapat
dilakukan dengan koreksi multiple comparisons (Lee, 2022). Pelaporan
uji pengukuran berulang sebaiknya menjelaskan waktu pengukuran,
jumlah subjek yang lengkap, missing data, ukuran efek, dan interpretasi
Kklinis perubahan (Rovetta et al., 2025).
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Uji Lebih dari Dua Pengukuran Berulang
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Gambar 5. 9. Uji lebih dari dua pengukuran berulang

Gambar menunjukkan pengukuran berulang pada subjek yang sama,
repeated measures ANOVA untuk data parametrik, Friedman test untuk
data ordinal atau tidak normal, dan analisis post-hoc. Sumber: Diadaptasi
dari Lee (2022), Chicco et al. (2025), dan Rovetta et al. (2025).
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5.10 Uji Chi-Square dan Fisher’s Exact untuk Data Kategorik

Chi-square test digunakan untuk mengevaluasi hubungan atau
perbedaan proporsi antara dua variabel kategorik (Kosin Medical Journal,
2025). Contoh penggunaannya adalah membandingkan proporsi kejadian
efek samping antara kelompok terapi dan kelompok kontrol (Kosin
Medical Journal, 2025). Uji ini tidak bergantung pada asumsi normalitas
outcome numerik karena digunakan pada data frekuensi kategorik (Kosin
Medical Journal, 2025). Syarat penting chi-square test adalah expected
count dalam sel tabel kontingensi cukup memadai (Chicco et al., 2025).

Fisher’s exact test digunakan ketika ukuran sampel kecil atau
expected count rendah, terutama pada tabel 2x2 (Chicco et al., 2025).
Fisher’s exact test menghitung probabilitas secara eksak berdasarkan
konfigurasi tabel, sehingga lebih sesuai ketika asumsi chi-square tidak
terpenuhi (Chicco et al, 2025). Untuk data kategorik berpasangan,
McNemar test dapat digunakan pada tabel 2x2 berpasangan, seperti
perubahan status positif-negatif sebelum dan sesudah intervensi (Kosin
Medical Journal, 2025). Dengan demikian, data kategorik memiliki jalur
analisis tersendiri yang berbeda dari uji parametrik dan nonparametrik
untuk data numerik (Kosin Medical Journal, 2025).
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Gambar 5. 10. Uji untuk data kategorik
Diagram menunjukkan tabel kontingensi, chi-square test, Fisher’s exact
test, McNemar test, expected count, proporsi, odds ratio, dan confidence
interval. Sumber: Diadaptasi dari Kosin Medical Journal (2025) dan
Chicco et al. (2025).
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5.11 Post-Hoc Test dan Multiple Comparisons

Post-hoc test dilakukan setelah uji omnibus seperti ANOVA atau
Kruskal-Wallis menunjukkan adanya perbedaan secara keseluruhan
(Lee, 2022). Uji omnibus hanya menunjukkan bahwa paling sedikit ada
satu kelompok yang berbeda, tetapi tidak menunjukkan pasangan
kelompok mana yang berbeda (Lee, 2022). Oleh karena itu, post-hoc test
diperlukan untuk membandingkan pasangan kelompok secara lebih
spesifik (Lee, 2022). Contoh post-hoc parametrik meliputi Tukey test,
Bonferroni correction, dan Games-Howell test sesuai asumsi varians dan
desain penelitian (Lee, 2022).

Multiple comparisons meningkatkan risiko kesalahan tipe I karena
semakin banyak perbandingan dilakukan, semakin besar peluang
menemukan hasil signifikan secara kebetulan (Lee, 2022). Koreksi seperti
Bonferroni atau metode lain dapat digunakan untuk mengendalikan risiko
tersebut (Lee, 2022). Pada analisis nonparametrik, post-hoc dapat
dilakukan dengan uji pasangan berbasis peringkat disertai koreksi
multiple comparisons (Chicco et al., 2025). Pelaporan post-hoc sebaiknya
mencantumkan metode koreksi, pasangan kelompok yang dibandingkan,
nilai p yang telah dikoreksi, confidence interval bila tersedia, dan ukuran
efek (Rovetta et al., 2025).
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Gambar 5. 11. Post-hoc test dan multiple comparisons
Gambar menunjukkan uji omnibus, perbandingan pasangan kelompok,
risiko inflasi kesalahan tipe I, koreksi Bonferroni, dan interpretasi
pasangan kelompok yang berbeda. Sumber: Diadaptasi dari Lee (2022),
Chicco et al. (2025), dan Rovetta et al. (2025).
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5.12 Effect Size dalam Uji Perbedaan Kelompok

Effect size menunjukkan besar perbedaan antar kelompok atau
besar perubahan antar pengukuran, sehingga membantu menilai makna
praktis hasil statistik (Rovetta et al., 2025). Nilai p dapat menunjukkan
apakah data kurang kompatibel dengan hipotesis nol, tetapi tidak
menunjukkan seberapa besar perbedaan yang terjadi (Rovetta et al,
2025). Dalam independent t-test atau paired t-test, effect size dapat
dilaporkan sebagai Cohen’s d atau standardized mean difference (Rovetta
et al, 2025). Dalam ANOVA, effect size dapat dilaporkan sebagai eta
squared atau partial eta squared (Rovetta et al., 2025).

Pada uji nonparametrik, ukuran efek dapat dilaporkan dengan r,
rank-biserial correlation, epsilon squared, atau ukuran efek berbasis
peringkat lain sesuai uji yang digunakan (Chicco et al., 2025). Effect size
perlu ditafsirkan bersama konteks klinis atau substantif, karena effect size
kecil dapat bermakna bila outcome penting secara klinis, sedangkan effect
size besar dapat kurang bermakna bila outcome tidak relevan (Rovetta et
al, 2025). Confidence interval effect size membantu menunjukkan
ketidakpastian estimasi efek (Rovetta et al, 2025). Oleh karena itu,
pelaporan effect size dan confidence interval meningkatkan kualitas
interpretasi dibanding hanya melaporkan “signifikan” atau “tidak
signifikan” (Rovetta et al., 2025).
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Gambar 5. 12, Effect size dan nilai p
Diagram menunjukkan perbedaan nilai p dan effect size, perbedaan
rerata, standardized mean difference, eta squared, rank-based effect size,

dan confidence interval. Sumber: Diadaptasi dari Rovetta et al. (2025)
dan Chicco et al. (2025).
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5.13 Pelaporan Hasil Uji Perbedaan Kelompok

Pelaporan uji perbedaan kelompok harus menyajikan ringkasan
data setiap kelompok, nama uji yang digunakan, alasan pemilihan uji,
statistik uji, derajat kebebasan bila relevan, nilai p, ukuran efek, dan
confidence interval (Rovetta et al, 2025). Untuk uji parametrik, data
biasanya dilaporkan sebagai mean dan simpangan baku bila distribusi
sesuai (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Untuk uji nonparametrik, data sering
dilaporkan sebagai median dan interquartile range (Cooksey, 2020).
Untuk data kategorik, hasil sebaiknya dilaporkan sebagai frekuensi dan
persentase disertai ukuran asosiasi seperti risk difference, risk ratio, atau
odds ratio bila sesuai (Kosin Medical Journal, 2025).

Kalimat pelaporan yang baik tidak hanya menyebut “terdapat
perbedaan signifikan”, tetapi menjelaskan arah dan besar perbedaan.
Misalnya, “Kelompok intervensi memiliki rerata tekanan darah sistolik
lebih rendah dibanding kontrol sebesar 8 mmHg, 95% CI 3-13 mmHg, p =
0,002.” Pelaporan seperti ini lebih informatif karena memadukan arah
efek, besar efek, ketidakpastian, dan signifikansi statistik (Rovetta et al.,
2025). Peneliti juga perlu menghindari menyimpulkan tidak ada efek
hanya karena p > 0,05 jika confidence interval masih lebar dan ukuran
sampel kecil (Rovetta et al., 2025).
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Format Pelaporan

Uji Perbedaan

Kelompok

1. KOMPONEN UTAMA PELAPORAN

oo

/o O\ \( :
( \ /J'
sy Statistik uji Nilai p Effect size Confidence bt tn
« nama ke(:,mpok * jenis uji * pvalue ® M e 95‘:‘ (t:le:::xlk mak:al:rlasklis
PRI S 3 * Cohen's d * *
et | b | oSS T |,
. i LU, F, R
4 _ p . - &t P * eta squared, atau « relevansi klinis/
* simpangan delraja( bebas bila hasil uji hipotesis ronk:based effeat iimiah
baku/IQR relevan ‘ size
. o N / .
2. CONTOH FORMAT LAPORAN RINGKAS =
' 1) Kelompok A 'y Kelompok B
E@® -30 | rerata=684 | SD=92 @@® n-30 | rerata=60.1 | SD=87

uji ‘ Statistik \ Nilai p Ao dl
Independent | 58y _358 | p=0,001 83
t-test

‘ Effect size ‘ os%cl |

Interpretasi

Kelompok A memiliki rerata

Cohen’s 37sd.12,9 | lebihtinggi secara statistik
d=0,92 dan klinis dibanding
| Kelompok B.

3. ALUR MENYUSUN PELAPORAN

= -~ (r)-(2)+(0

\\
Ringkas data Tentukan uji Laporkan statistik Tambahkan effect Beri interpretasi
kelompok statistik uji & p size & Cl substantif/klinis
4. TEMPLATE KALIMAT PELAPORAN 5. FORMAT MENURUT JENIS UJI
v Statistik yang Effect size
€6 etompon [A] memiliki [ ian] [nilai] dibandi 8] dilaporkan yang umum ‘ Comon
([uji], [statistik uj, p = [nilai p], [effect size], 95% CI [batas bawah, batas atas]), ] Independent t-test | t, df, p b "'"‘T:‘;"’ 1(58)=3,58; d=0,92
yang menunjukkan [interpretasi].” 99 | | Monn-Whitneyu | U.p rank-biserial /r | U=250; p=0,012; r=0.41
ok o, mean difference / | 1(29)=2,90; p=0,007;
Contoh kalimat: N 9P | cohensd | de0s3 d
Kelompok A memiliki rerata 68,4 dibanding kelompok B 60,1 umconh epnecremi]. AW. 2 ! ) :&:7’:5:82"3 ;:?7
(independent t-test, t(58) = 3,58, p = 0,001, Cohen’s d = 0,92, j°""""Y BNGVAL D | o wte019
95% CI 3,7-12,9), yang menunjukkan perbedaan bermakna | Kruskal-Wallis Hix?, df, p &/ ni(H) H’(Zgﬁ.?': p=0,012;
€7=0,
dengan besar efek sedang-besar. Cicure . dhp OR/ Cramars ¥ g‘:n;:.w; p=0,011;

6. PRINSIP INTERPRETASI HASIL

Jangan hanya melaporkan p-value.

Sertakan effect size untuk besar efek.

Sertakan confidence interval untuk presisi estimasi.
Bedakan signifikansi statistik dan signifikansi klinis.

Interpretasi harus sesuai konteks data dan
desain penelitian.

00000

7. KESALAHAN UMUM YANG HARUS DIHINDARI

Hanya menulis “berbeda signifikan” tanpa angka.
Tidak menyebut jenis uji statistik.

Tidak mencantumkan effect size.

Tidak mencantumkan confidence interval.

Tidak menjelaskan arah dan makna perbedaan.

444

Gambar 5. 13. Format pelaporan uji perbedaan kelompok
Gambar menunjukkan ringkasan kelompok, statistik uji, nilai p, effect size,
confidence interval, dan interpretasi klinis hasil. Sumber: Diadaptasi dari
Rovetta et al. (2025), Ghasemi dan Zahediasl (2012), Cooksey (2020), dan
Kosin Medical Journal (2025).
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5.14 Kesalahan Umum dalam Uji Perbedaan Kelompok

Kesalahan umum pertama adalah menggunakan independent t-
test untuk data berpasangan atau paired t-test untuk dua kelompok
independen (Chicco et al, 2025). Kesalahan umum kedua adalah
menggunakan ANOVA untuk data ordinal atau data yang sangat menceng
tanpa memeriksa asumsi dan alternatif analisis (Lee, 2022). Kesalahan
umum ketiga adalah melakukan banyak uji t antar kelompok setelah
ANOVA tanpa koreksi multiple comparisons (Lee, 2022). Kesalahan
umum keempat adalah menyimpulkan perbedaan Kklinis hanya
berdasarkan p < 0,05 tanpa melihat effect size dan confidence interval
(Rovetta et al., 2025).

Kesalahan lain adalah memilih uji nonparametrik hanya karena uji
normalitas signifikan pada sampel besar, padahal penyimpangan kecil
dapat menjadi signifikan secara statistik tetapi tidak penting secara
praktis (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Peneliti juga sering tidak
melaporkan asumsi yang diperiksa sebelum memilih uji parametrik atau
nonparametrik (Rovetta et al., 2025). Pada data kategorik, kesalahan
umum adalah menggunakan chi-square test ketika expected count terlalu
rendah, padahal Fisher’s exact test lebih sesuai (Chicco et al., 2025). Oleh
karena itu, pemilihan uji perbedaan kelompok harus dilakukan secara
konseptual, bukan mekanis (Chicco et al., 2025).
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Kesalahan Umum dalam Uji Perbedaan Kelompok
.o <> .

Kelompok independen Data berpasangan Normalitas data Contoh: Normalitas Data
subjek berbeda subjek yang sama Data sebaiknya
berdistribusi normal. Reatorns) °

Phé b @i:?:% 5o e ||l

.
Kelompok A : Kdnmpok B sebaiknya sama.
i

Data tidak normal €3
' ‘ 4—&—’ (% Independensi observasi \
Uji yang sesuai Observasi antar subjek |
independent t-test / Sl yaog sexiia M S e

Mann-Whitney U paired t-test / Spherici

. ! signed-rank r’ Rspoato;yn{umvs Asumsi menentukan
v ’ assumptions pilihan uji parametrik

Kesalahan: kai uji independen untuk Kovarians antar waktu (m‘::z:':x'

A data berpasangan atau sebaliknya — hecs mpma iy svens) | (tidak terpenuhi).
hasil bias / interpretasi keliru. — = .
Kesalahan: langsung memilih uji tanpa memeriksa asumsi

L J - p-value bisa menyesatkan.
L J

3. Multiple comparisons tanpa koreksi

Tanpa koreksi, peluang
hasil signifikan palsu

meningkat. Gunakan koreksi:

Setelah uji omnibus signifikan, banyak perbandingan pasangan
meningkatkan nsiko kesalahan tipe | (false positive). A

Jumlah perbandingan pasangan:

Semakin banyak z
@ meningkat ¥
Avib At k (k = 1) perbandingan, * Bonferroni
s semakin besar g ¢ Holm
@ terkendali
Q 2 inflasi  / o Tukey
o § = fuslah kool false positive. _._I_II_ . (Dunn-_&z;vlﬂrom
J el s : sesuai uji
A >
4. Overinterpretasi nilai p 5. Tidak melaporkan effect size
p-value Besar efek Ukuran efek yang relevan .
menjawab pe—p menjawab seberapa P:::Wm yang b'k'k .
apakah hasil mungkin besar / penting y Mean difference seharusnya mencakup:
karena kebetulan. __ perbedaan. (rata-rata beda) Statistik uji [
- (LU, F, 3 di)
Efek kecil, sampel besar Efek besar, sampel kecil Cohen’sd
-+ p bisa signifikan - p bisa tidak signifikan (standardized mean difference) = .+
Q ilai p
. 10 = @ Eta squared (n°) # (p-value)
e 5] qo%e soae 5 . o' (peoposi varians dielaskan) +
% 0 }' g 0 -~ . Efek Effect size
. £
o 1 ol :3:. b @ Oddaratio [uku:n efek)
10 ~10 : A F \
Keompok A Kelompok B Kelompok A Kelompok Rank-based effect size / r Confidence interval
e X ’ o (cormelation / rank-beerial r) (95% C1)
nbesar | p < 0,05 (signifikan) nkecil | p > 0,05 (tidak signifikan)
‘ 0 Kesa ahan menyamakan p<0,05 dengin Kesalahan: hanya menulis ‘berbeda signifikan’ ]
efek besar atau penting secara klinis. . tanpa melaporkan besar efek. )

6 Ringkasan cara menghindari kesalahan

7. Kesalahan yang harus dihindari
A\ ssiah membedakan desain independen vs ber

— A Tidak memeriksa asumsi uji
ol ° A Melakukan banyak uji tanpa koreksi

Temukm desain Periksa skala Pilih uj- Koreksi mum;:h Laporkan p-value, Menafsirkan nilai berfebih
data (independen data & asumsi comparisons effect size, Cl, A orvantpoaluiscots =
atau berpasangan) bila perlu dan interpretasi A Tidak mencantumkan effect size dan
| Klinis confidence interval

Gambar 5. 14. Kesalahan umum dalam uji perbedaan kelompok
Diagram menunjukkan kesalahan memilih uji independen versus
berpasangan, mengabaikan asumsi, multiple comparisons tanpa koreksi,
overinterpretasi nilai p, dan tidak melaporkan effect size. Sumber:
Diadaptasi dari Chicco et al. (2025), Lee (2022), Ghasemi dan Zahediasl
(2012), serta Rovetta et al. (2025).
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Bab ini menjelaskan bahwa uji perbedaan kelompok digunakan
untuk membandingkan outcome antara dua kelompok atau lebih sesuai
desain penelitian (Lee, 2022). Independent t-test dan Mann-Whitney U
test digunakan untuk dua kelompok independen, sedangkan paired t-test
dan Wilcoxon signed-rank test digunakan untuk dua pengukuran
berpasangan (Chicco et al., 2025). One-way ANOVA dan Kruskal-Wallis
test digunakan untuk lebih dari dua kelompok independen sesuai asumsi
parametrik atau nonparametrik (Chicco et al., 2025). Repeated measures
ANOVA dan Friedman test digunakan untuk lebih dari dua pengukuran
berulang pada subjek yang sama (Lee, 2022; Chicco et al., 2025).

Bab ini juga menegaskan bahwa pemilihan uji tidak boleh hanya
berdasarkan nilai p uji normalitas (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Peneliti
perlu mempertimbangkan jenis outcome, jumlah kelompok, hubungan
antarobservasi, distribusi data, outlier, homogenitas varians, dan tujuan
interpretasi (Chicco et al., 2025). Pelaporan hasil sebaiknya mencakup
ringkasan data, statistik uji, nilai p, effect size, confidence interval, dan
makna klinis atau substantif (Rovetta et al., 2025). Dengan demikian, uji
perbedaan kelompok bukan sekadar prosedur teknis, tetapi bagian dari
penalaran ilmiah yang harus disesuaikan dengan desain penelitian dan
karakteristik data (Rovetta et al., 2025).
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Ringkasan Uji Perbedaan Kelompok

e 22
1. PETA KONSEP PEMILIHAN UJI Pertanyaan: ingin
membandinakan kelompok?
£ 2 r o ¥ T ¥ & o
2 kelompok 2 penguk » 2 kelompol » 2 penguh Data kategarik Data kategorik
L i berulang indhepenid berpasangan
[ B ® ® o 00
aa aa aas ® @ E-E
Mrm" Paired t-test ‘l \‘ Ove-way ANOVA ] [ Repested measures. | | ‘ )
| Iperametiv) ‘ J ANOVA (parametrk) ‘ Che-squace test l T
Mann-Whitney U test ‘ S Mceme T— | " Fisdmantest || ‘ etk
ot || | gy ] || = | :
1 Pilihan parametrik dipakai bila asumsi utama terpenuhi; bila tidak, gunakan alternatif nonparame

Digunakan untuk Statistik yang dilaporkan Effwct size Lsmum
1 Duay kslompok: independen Independent t-1est dus kelompok inclependen, L p mean dfferwnce,
owtcome numertk normal Cohen's d
Do basbeannch inbapender S dus kelompok ndmpanden, 3
2 gk penden Mann-Whitney U test dats orclinal / ticak U p rank-biserial / ¢
pre-pest / pasangsn pads 7
3 Databerpasargen Paired t-test subjak eams, outcome talp "“":’Lf..."‘-'."é""
framark normal
R dats berprasngan
4 Duatas berpicargin Wilconon signed-rank test norpirs ZW, p
S | > 2kelompok independen One-way ANOVA Sebth dard "f:"::;"‘:‘;‘:"“ Fa.p eta squared (n’)
s febih dari dun kikompok epsion squared /
6. | > 2kelompok ndependen roeparametric Ve, . p eta squared rank-based
7 | > 2 pengeburan berslang Repested measures ANOVA ’:::3:"" beriang Fodip partid cta squared
| - | »2 penguiren berdany +
8 2penguburan berdang Friedman test o ¥ i0p Kendalf's Wi s
tabel kontngensi data odds ratio /
9 Datakaegork independen Chi-square o o X o p sabdoracs
Data kategorik incependen P— tabel 242 dengan
10| (22, expected keel) e oo expocted count heol pouct odds ratio
- boh
11 Data ketegorik berpesangan McNamar text daze kategorik X AR odds ratic b«mr\mn

m 4. POST-HOC DAN MULTIPLE COMPARISONS 5. EFFECT SIZE DAN INTERPRETAS!

Jka ANOVA [ Keuskal-Walks / Friodman signifhan, I Mean ditferance
@ %, anjuthan ke pest-hoc bila diperukan. I. = selish rerata
Z1X a@n Perbandngan pasangan (purwise) ' °® Carca
Normeditas data mmg-m- [ | = besar efek terstandar
= OHO'—'O &

! B n' / partial n*
AvsB AvsC BwC | “ B e LR
Korekst mwph mpusom: . r / rank-based effect size
Spharicty / Shals deta codinal | Expected coent | @l = Enar afuk i 18
berbasi ingeat
s ropastod ik i memadai untuk d Tujsan: mengendalikan inflasi b
nonparamertric -

s Chiaquire kesafahan tipe | ¥ OR / Cramer's V
‘ ———— ——a || & = asosiasi paca data kategorik
! kik—1

1 Pomerksaan asme pening sebeium momith uj ;} E‘“"“‘MWW' 3 : Nial p # besar efek. Effect size membantu
(S R =2 interpretasi praktis/kinis.

6. FORMAT PELAPORAN HASIL
m E Q (@” ’ @ Sesuaikan ujl dengan desain penelitian.
| | @ Bedakan independen vs berpasangan.
! e 4
n 1:ﬂuln-d-\, rilai statizsk Wterval 9% | substantit / @& Periksa asumsi sebelum analisis.

@ Gunakan post-hoc bila uji omnibus signifikan.
@ Laporkan effect size dan confidence interval.

(‘-dep«\d.ﬂl t-tes1, 1(58)=3,58, p=0,001, Cohen’s d=0,92, 95% Cl 3,7-12,9),
P dengan besar efek sedang-besar.”

‘ “ Kelompak A memiliki rerata lebih tinggi dibanding Kelompok B ‘

Jangan hanya p-value,

Gambar 5. 15. Ringkasan uji perbedaan kelompok
Diagram merangkum independent t-test, Mann-Whitney U test, paired t-
test, Wilcoxon signed-rank test, ANOVA, Kruskal-Wallis, repeated
measures ANOVA, Friedman test, chi-square, Fisher’s exact test, post-hoc,
effect size, dan pelaporan hasil. Sumber: Diadaptasi dari Chicco et al.
(2025), Lee (2022), Kosin Medical Journal (2025), Ghasemi dan Zahediasl
(2012), serta Rovetta et al. (2025).
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Review Questions

1.

Apa tujuan utama uji perbedaan kelompok?

Jawaban: Tujuannya adalah menilai apakah outcome berbeda
antara dua kelompok atau lebih sesuai desain penelitian.

Kapan independent t-test digunakan?

Jawaban: Independent t-test digunakan untuk membandingkan
rerata outcome numerik antara dua kelompok independen yang
memenuhi asumsi parametrik.

Apa alternatif nonparametrik untuk independent t-test?
Jawaban: Alternatifnya adalah Mann-Whitney U test.

Kapan paired t-test digunakan?

Jawaban: Paired t-test digunakan untuk membandingkan rerata
dua pengukuran berpasangan pada subjek yang sama.

Apa alternatif nonparametrik untuk paired t-test?

Jawaban: Alternatifnya adalah Wilcoxon signed-rank test.

Kapan one-way ANOVA digunakan?

Jawaban: One-way ANOVA digunakan untuk membandingkan
rerata outcome numerik pada lebih dari dua kelompok
independen yang memenuhi asumsi parametrik.

Apa alternatif nonparametrik untuk one-way ANOVA?
Jawaban: Alternatifnya adalah Kruskal-Wallis test.

Apa fungsi post-hoc test?

Jawaban: Post-hoc test digunakan untuk mengetahui pasangan
kelompok mana yang berbeda setelah uji omnibus menunjukkan
hasil signifikan.

Mengapa effect size penting?

Jawaban: Effect size penting karena menunjukkan besar
perbedaan atau efek, sedangkan nilai p hanya menunjukkan
kompatibilitas data dengan hipotesis nol.

10. Apa kesalahan umum dalam uji perbedaan kelompok?

120

Jawaban: Kesalahan umum meliputi salah membedakan desain
independen dan berpasangan, mengabaikan asumsi, melakukan
banyak perbandingan tanpa koreksi, serta menafsirkan hasil
hanya berdasarkan nilai p.
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BAB 6

ANALISIS KORELASI DAN REGRESI:
PEARSON, SPEARMAN, REGRESI LINEAR,
REGRESI LOGISTIK, DAN INTERPRETASI
MODEL STATISTIK

6.1 Pendahuluan

Analisis korelasi dan regresi digunakan ketika peneliti ingin
memahami hubungan antarvariabel, baik dalam bentuk asosiasi
sederhana maupun model prediksi yang lebih kompleks. Korelasi
digunakan untuk menilai arah dan kekuatan hubungan antara dua
variabel, sedangkan regresi digunakan untuk menjelaskan atau
memprediksi nilai outcome berdasarkan satu atau lebih variabel
prediktor (Wisniewski, 2024). Dalam penelitian kesehatan, korelasi dapat
digunakan untuk menilai hubungan antara kadar biomarker dan tekanan
darah, sedangkan regresi dapat digunakan untuk memprediksi risiko
penyakit berdasarkan usia, indeks massa tubuh, status merokok, atau
variabel klinis lain. Namun, korelasi dan regresi tidak otomatis
membuktikan hubungan sebab-akibat karena kausalitas membutuhkan
desain penelitian, kontrol confounding, temporality, dan argumentasi
biologis yang kuat (Ahmed, 2025).

Bab ini membahas korelasi Pearson, korelasi Spearman, korelasi
Kendall, regresilinear sederhana, regresilinear berganda, regresi logistik,
odds ratio, asumsi model, interpretasi koefisien, evaluasi model,
confounding, multikolinearitas, overfitting, dan pelaporan hasil.
Pemilihan metode korelasi atau regresi harus disesuaikan dengan jenis
outcome, bentuk hubungan, distribusi data, skala pengukuran, dan tujuan
analisis. Pearson lebih sesuai untuk hubungan linear antara dua variabel
numerik, sedangkan Spearman lebih sesuai untuk data ordinal atau
hubungan monotonic yang tidak harus linear (Wisniewski, 2024; Bujang,
2024).
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dalam Penelitian Kesehatan

Tujuan: memodelkan hubungan
L prediktor dan outcome
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Gambar 6. 1. Peta konsep korelasi dan regresi dalam penelitian

Kesehatan
[lustrasi menunjukkan korelasi Pearson, Spearman, Kendall, regresi
linear, regresi logistik, variabel prediktor, outcome, koefisien, confidence
interval, nilai p, dan interpretasi klinis. Sumber: Diadaptasi dari
Wisniewski (2024), Chicco et al. (2025), Bujang (2024), Zabor et al.
(2022), dan Collins et al. (2024).

6.2 Konsep Dasar Asosiasi Antarvariabel

Asosiasi antarvariabel menunjukkan bahwa perubahan nilai satu
variabel berkaitan dengan perubahan nilai variabel lain. Asosiasi dapat
bersifat positif, negatif, atau tidak jelas. Asosiasi positif berarti nilai satu
variabel cenderung meningkat ketika variabel lain meningkat. Asosiasi
negatif berarti nilai satu variabel cenderung menurun ketika variabel lain
meningkat. Korelasi menggambarkan arah dan kekuatan asosiasi, tetapi
tidak menjelaskan apakah satu variabel menyebabkan perubahan
variabel lain (Ahmed, 2025).

Dalam penelitian klinis, hubungan antara dua variabel sering
dipengaruhi oleh faktor ketiga. Misalnya, hubungan antara aktivitas fisik
dan tekanan darah dapat dipengaruhi oleh usia, berat badan, konsumsi
obat, atau pola makan. Faktor seperti ini disebut confounder apabila
berhubungan dengan paparan dan outcome serta mengubah estimasi
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hubungan utama. Oleh karena itu, analisis asosiasi sederhana sering perlu
dilanjutkan dengan regresi multivariat untuk mengontrol confounding
dan memperkirakan hubungan yang lebih teradjustment. Model prediksi
klinis, termasuk model berbasis regresi dan machine learning, perlu
dilaporkan secara transparan sesuai pedoman TRIPOD+AI (Collins et al.,
2024).

: Q_ Asosiasi, Korelasi, dan Kausalitas ¥ @
filh

kekuatan hubungan antarvariabel.

Kausallt;; = perubahan pa;:la

Asosiasi = adanya hubungan \‘
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) e, - — -
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G—p e £ re——
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| Ycenderungnaik | | Ycenderung turun |

Tidak selalu menunjukkan

l @ Memerlukan bukti lebih kuat
sebab-akibat.
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Pearson, Spearman, atau Kendall. Railas b
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Sumber: Diadaptasi dari Ahmed (2025), Wisniewski (2024), Rovetta et al. (2025), dan Collins et al. (2024)

Gambar 6. 2. Asosiasi, korelasi, dan kausalitas
Diagram menunjukkan hubungan antarvariabel, korelasi positif, korelasi
negatif, confounder, regresi teradjustment, dan perbedaan antara asosiasi
serta kausalitas. Sumber: Diadaptasi dari Ahmed (2025), Wisniewski
(2024), Rovetta et al. (2025), dan Collins et al. (2024).

6.3 Scatterplot sebagai Langkah Awal Analisis Hubungan

Scatterplot adalah grafik yang menampilkan pasangan nilai dari
dua variabel numerik pada sumbu X dan Y. Scatterplot membantu peneliti
melihat apakah hubungan tampak linear, nonlinear, monotonic,
heterogen, atau dipengaruhi oleh outlier. Sebelum menghitung korelasi
Pearson atau membuat regresi linear, scatterplot sebaiknya diperiksa
karena angka korelasi tunggal dapat menyembunyikan pola data yang
kompleks. Hubungan yang tampak kuat pada angka korelasi dapat
sebenarnya didorong oleh beberapa outlier ekstrem.
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Scatterplot juga membantu mendeteksi heteroskedastisitas, yaitu
kondisi ketika variasi outcome berubah pada tingkat prediktor yang
berbeda. Dalam regresi linear, pola residual yang melebar atau
menyempit dapat menunjukkan pelanggaran asumsi homoskedastisitas.
Jika pola hubungan tidak linear, model linear sederhana dapat
menyesatkan. Dalam kondisi tersebut, peneliti dapat mempertimbangkan
transformasi, model nonlinear, spline, generalized linear model, atau
analisis lain yang sesuai.

@)\ Scatterplot dalam Analisis Korelasi dan Regresi @9’

Hubungan Hubungan Hubungan N Tidak Outlier Memengaruhi
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tidak linear yang jelas garis regresi
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° o iy
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— variabel X dan Y. pola/garis. regresi secara signifikan. model lain. tetapi tidak berarti satu variabel
° menyebabkan variabel lainnya.

Gambar 6. 3. Scatterplot dalam analisis korelasi dan regresi
Gambar menunjukkan hubungan linear positif, linear negatif, nonlinear,
tidak berhubungan, serta outlier yang dapat memengaruhi korelasi dan
garis regresi. Sumber: Diadaptasi dari Wisniewski (2024), Ghasemi dan
Zahediasl (2012), serta Kosin Medical Journal (2025).

6.4 Korelasi Pearson

Korelasi Pearson digunakan untuk mengukur kekuatan dan arah
hubungan linear antara dua variabel numerik. Nilai koefisien Pearson,
yang sering ditulis sebagai r, berkisar dari -1 sampai +1. Nilai r mendekati
+1 menunjukkan hubungan linear positif yang kuat, nilai r mendekati -1
menunjukkan hubungan linear negatif yang kuat, dan nilai r mendekati 0
menunjukkan tidak adanya hubungan linear yang jelas. Korelasi Pearson
cocok digunakan ketika variabel berskala interval atau rasio, hubungan
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bersifat linear, dan outlier tidak mendominasi pola data (Wisniewski,
2024).

Korelasi Pearson tidak berarti kedua variabel memiliki hubungan
sebab-akibat. Misalnya, korelasi antara kadar kolesterol dan usia
menunjukkan bahwa kedua variabel bergerak bersama dalam data, tetapi
tidak otomatis membuktikan bahwa usia secara langsung menyebabkan
perubahan kolesterol. Interpretasi Pearson harus memperhatikan
scatterplot, outlier, rentang data, ukuran sampel, dan konteks biologis.
Jika hubungan tidak linear atau data memiliki outlier ekstrem, Pearson

dapat memberikan estimasi yang menyesatkan.
=
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[EEJ Sumber: Diadaptasi dari Wisniewski (2024), Ahmed (2025), dan Ghasemi dan Zahediasl (2012).

Gambar 6. 4. Korelasi Pearson
Diagram menunjukkan hubungan linear positif, linear negatif, nilai r, garis
regresi sederhana, dan pengaruh outlier terhadap koefisien Pearson.
Sumber: Diadaptasi dari Wisniewski (2024), Ahmed (2025), dan Ghasemi
dan Zahediasl (2012).

6.5 Korelasi Spearman

Korelasi Spearman digunakan untuk menilai hubungan monotonic
antara dua variabel berdasarkan peringkat data. Hubungan monotonic
berarti nilai satu variabel cenderung meningkat atau menurun secara
konsisten ketika variabel lain meningkat, tetapi pola tersebut tidak harus
linear sempurna. Spearman lebih sesuai untuk data ordinal, data numerik
yang tidak normal, atau data yang memiliki outlier yang dapat
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mengganggu Pearson. Bujang (2024) membahas ukuran sampel untuk
Pearson, Spearman, dan Kendall berdasarkan effect size serta lebar
confidence interval, sehingga pemilihan korelasi juga perlu dikaitkan
dengan tujuan estimasi dan presisi (Bujang, 2024).

Spearman sering digunakan pada skor klinis, tingkat nyeri, skor
kualitas hidup, tingkat kepuasan, atau data laboratorium yang sangat
menceng. Karena Spearman berbasis peringkat, nilai ekstrem tidak
memengaruhi hasil sekuat pada Pearson. Namun, Spearman tetap perlu
ditafsirkan dengan scatterplot karena hubungan yang sangat kompleks
tidak selalu dapat dirangkum secara baik oleh satu koefisien korelasi. Jika
data memiliki banyak nilai yang sama atau ties, interpretasi Spearman
perlu lebih hati-hati.
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Korelasi S i o kelotn b o Skala Interpre(aslp(r,) @
orelasi pearma.n menilai arah dan g t{a arf ubungan monotonic p (rho) _- | —
berdasarkan peringkat data, bukan nilai asli. r 4 0 +0,5 +1
atau Negatif Negml Tidak Ada Positif Positif

SangatKuat Sedang  Hubungan  Sedang  SangatKuat

0 Nilai Asli = Peringkat ( 6 Hubungan Monotonic Meningkat

@ Spearman vs Pearson

<

°
bukan besarnya nilai asll 10 , Spearman (p atau r,)
8 X naik
Xash Yasll LA a i S
(terkeil= 1) ( s " j c:‘:r::g:;tn:ik berbasis :enngkat o berbvasvs nilai asli
e
45 51 1 1 2 ) il‘ a el
.
: « P> 0 [zl s :
32 48 | 2 2 0 2 4 & 8
60 63 3 4 Hubungan tidak harus linear sempurna. _ cocok untuk data g, e cocok untuk data
25 45 4 1 Selama urutannya searah, p positif. ordinal atau data v numerik dengan
' non-normal v= hubungan linear
il 56 2 s © Hubungan Monotonic Menurun
70 70 6 6 menilai hubungan menilai hubungan
) b § a v
10 \ ) monotonic inear o
38 50 7 2
b4 X naik, % o®
55 6,1 8 5 6 peringkat Y . X
4 cenderung turun
(oS o e ~ || 2 lebih tahan terhadap o lebih sensitif
i Langkah: Uruthan data dariterkecil ke terbesar | 0 0346 5 1o pP<0 outlier ekstrem ) terhadap outlier
| (atau sebaliknya) lalu berikan peringkat. ! daripada Pearson
0, o T A W% Tidak harus linear. Selama urutannya berlawanan,
P negatif. \ {

6 Makna dalam Analisis
Arahi bubsingat CATATAN PENTING!
positif / negatif & Spearman mengukur asosiasi
p > 0: searah berbasis peringk?t,

p <0: berlawanan bukan kausalitas.

Kekuatan hubungan:
II lemah sampai kuat

|p| mendekati 0 —» lemah

|p| mendekati 1 — kuat

Sumber: Diadaptasi dari Wisniewski (2024), Bujang (2024), dan Chicco et al. (2025).
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Gambar 6. 5. Korelasi Spearman berbasis peringkat
Gambar menunjukkan perubahan nilai asli menjadi peringkat, hubungan
monotonic meningkat, hubungan monotonic menurun, dan perbedaan
Spearman dari Pearson. Sumber: Diadaptasi dari Wisniewski (2024),
Bujang (2024), dan Chicco et al. (2025).
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6.6 Korelasi Kendall

Korelasi Kendall, terutama Kendall’s tau, digunakan untuk menilai
asosiasi ordinal berdasarkan pasangan data concordant dan discordant.
Pasangan concordant terjadi ketika urutan dua observasi konsisten pada
kedua variabel, sedangkan pasangan discordant terjadi ketika urutannya
berlawanan. Kendall sering digunakan untuk data ordinal, sampel kecil,
atau data dengan banyak ties. Dalam beberapa konteks, Kendall dapat
lebih stabil dibanding Spearman ketika ukuran sampel kecil atau banyak
nilai yang sama.

Kendall tidak sepopuler Pearson dan Spearman dalam laporan
klinis umum, tetapi berguna ketika peneliti ingin menilai konsistensi
urutan antarvariabel. Misalnya, Kendall dapat digunakan untuk menilai
hubungan antara ranking tingkat keparahan penyakit dan ranking skor
kualitas hidup. Bujang (2024) memasukkan Kendall's tau-b dalam
pembahasan ukuran sampel korelasi, yang menunjukkan bahwa metode
ini tetap penting dalam perencanaan analisis asosiasi ordinal (Bujang,
2024).
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Gambar 6. 6. Korelasi Kendall dan pasangan concordant-discordant
Diagram menunjukkan pasangan concordant, pasangan discordant, ties,
Kendall's tau, dan penggunaannya pada data  ordinal
Sumber: Diadaptasi dari Bujang (2024), Wisniewski (2024), dan prinsip
analisis korelasi ordinal.
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6.7 Interpretasi Koefisien Korelasi

Koefisien korelasi menunjukkan arah dan kekuatan hubungan,
tetapi interpretasi kekuatan hubungan tidak boleh dilakukan secara
mekanis. Nilai r sebesar 0,30 dapat dianggap kecil dalam satu konteks,
tetapi dapat bermakna dalam penelitian klinis bila outcome penting atau
intervensi mudah dilakukan. Sebaliknya, korelasi tinggi belum tentu
bermakna klinis bila variabel tidak relevan atau hubungan dipengaruhi
oleh confounding. Oleh karena itu, interpretasi korelasi harus
menggabungkan nilai koefisien, confidence interval, nilai p, scatterplot,
dan konteks penelitian.

Nilai p pada korelasi hanya menunjukkan kompatibilitas data
dengan hipotesis nol bahwa korelasi populasi sama dengan nol. Nilai p
tidak menunjukkan besar hubungan, makna klinis, atau bukti kausalitas.
Confidence interval korelasi lebih informatif karena menunjukkan
rentang nilai korelasi yang masuk akal berdasarkan data sampel.
Pelaporan korelasi yang baik sebaiknya menyertakan jenis korelasi,
koefisien, confidence interval, nilai p, jumlah sampel, dan alasan
pemilihan metode korelasi.

Tabel 6. 1. Interpretasi umum Korelasi
Nilai absolut  Interpretasi

Catatan ilmiah

korelasi umum

0,00-0,19 Sangat lemah Da_lp.at tetap penting bila outcome
klinis sangat relevan

0,20-0,39 Lemah Perlu konteks dan confidence
interval

0,40-0,59 Sedang Perlu evaluasi scatterplot dan outlier

0,60-0,79 Kuat Tidak otomatis berarti kausal

0,80-1,00 Sangat kuat Perlu waspada duplikasi variabel

atau pengukuran serupa

Sumber: Diadaptasi dari Wisniewski (2024), Ahmed (2025), dan Rovetta
etal. (2025).

6.8 Korelasi Tidak Sama dengan Kausalitas

Korelasi tidak membuktikan kausalitas karena dua variabel dapat
berkorelasi akibat confounding, reverse causation, bias seleksi, atau
kebetulan statistik. Misalnya, hubungan antara konsumsi kopi dan
tekanan darah dapat dipengaruhi oleh usia, stres, aktivitas fisik, obat
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antihipertensi, atau kebiasaan merokok. Dalam penelitian observasional,
klaim kausal memerlukan bukti temporality, kekuatan asosiasi,
konsistensi temuan, plausibilitas biologis, dose-response, dan kontrol
confounding. Ahmed (2025) menekankan bahwa korelasi harus
dibedakan dari kausalitas agar hasil statistik tidak disalahartikan dalam
praktik klinis (Ahmed, 2025).

Regresi dapat membantu mengontrol beberapa confounder, tetapi
regresi tidak otomatis menyelesaikan semua masalah kausalitas.
Confounder yang tidak diukur tetap dapat menyebabkan bias. Kesalahan
pengukuran, selection bias, dan missing data juga dapat mengganggu
interpretasi hubungan. Oleh karena itu, analisis statistik harus selalu
dihubungkan dengan desain studi, kualitas data, dan teori substantif.
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Gambar 6. 7. Korelasi, confounding, dan kausalitas
Gambar menunjukkan dua variabel yang berkorelasi, confounder yang
memengaruhi keduanya, reverse causation, dan kebutuhan desain
penelitian untuk mendukung inferensi kausal. Sumber: Diadaptasi dari
Ahmed (2025), Rovetta et al. (2025), dan prinsip epidemiologi klinis.

6.9 Regresi Linear Sederhana

Regresi linear sederhana digunakan untuk memodelkan hubungan
antara satu variabel prediktor dan satu outcome numerik kontinu. Model
ini menghasilkan persamaan garis yang memperkirakan nilai outcome




berdasarkan nilai prediktor. Koefisien regresi menunjukkan perubahan
rata-rata outcome untuk setiap kenaikan satu unit prediktor. Jika
koefisien bernilai positif, outcome cenderung meningkat ketika prediktor
meningkat; jika koefisien bernilai negatif, outcome cenderung menurun
ketika prediktor meningkat.

Regresi linear sederhana berbeda dari korelasi karena regresi
memiliki arah model yang jelas, yaitu prediktor digunakan untuk
menjelaskan atau memprediksi outcome. Misalnya, usia dapat digunakan
sebagai prediktor tekanan darah, tetapi tekanan darah tidak otomatis
menjadi prediktor usia dalam model yang sama. Model regresi linear
perlu diperiksa melalui scatterplot, residual plot, Q-Q plot residual, dan
evaluasi outlier berpengaruh. Kosin Medical Journal (2025) menjelaskan
bahwa metode regresi dalam penelitian medis dipilih berdasarkan jenis
outcome, termasuk regresi linear untuk outcome kontinu dan regresi
logistik untuk outcome dikotom (Kosin Medical Journal, 2025).
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Gambar 6. 8. Regresi linear sederhana
Diagram menunjukkan variabel prediktor X, outcome Y, garis regresi,
intercept, slope, residual, dan interpretasi koefisien regresi.
Sumber: Diadaptasi dari Wisniewski (2024), Kosin Medical Journal
(2025), dan Ghasemi dan Zahediasl (2012).
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6.10 Regresi Linear Berganda

Regresi linear berganda digunakan ketika peneliti ingin
menjelaskan outcome numerik kontinu dengan lebih dari satu prediktor.
Model ini memungkinkan peneliti memperkirakan hubungan antara satu
prediktor dan outcome setelah mengontrol prediktor lain dalam model.
Misalnya, tekanan darah sistolik dapat dimodelkan berdasarkan usia,
indeks massa tubuh, status merokok, aktivitas fisik, dan konsumsi obat.
Koefisien setiap prediktor menunjukkan perubahan rata-rata outcome
untuk setiap kenaikan satu unit prediktor ketika prediktor lain dianggap
konstan.

Regresi linear berganda sangat berguna untuk mengontrol
confounding, tetapi tetap memerlukan asumsi dan evaluasi model. Asumsi
yang perlu diperhatikan meliputi linearitas, independensi residual,
homoskedastisitas, normalitas residual, dan tidak adanya
multikolinearitas berlebihan. Jika prediktor saling berkorelasi sangat
tinggi, koefisien regresi dapat menjadi tidak stabil. Model yang terlalu
kompleks untuk ukuran sampel yang kecil juga dapat mengalami
overfitting.

i-| Regresi Linear Berganda dalam Penelitian Klinis (@)
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» PERINGATAN PENTING:

Regresi linear berganda membantu estimasi hubungan, tetapi tidak otomatis membuktikan kausalitas.
Inferensi kausal memerlukan desain penelitian yang sesuai dan kontrol bias/confounding.

Gambar 6. 9. Regresi linear berganda dalam penelitian klinis
Gambar menunjukkan beberapa prediktor, outcome numerik, koefisien
teradjustment, confounding, residual, multikolinearitas, dan interpretasi
model. Sumber: Diadaptasi dari Kosin Medical Journal (2025), Collins et
al. (2024), dan Rovetta et al. (2025).
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6.11 Asumsi Regresi Linear

Asumsi regresi linear meliputi hubungan linear antara prediktor
dan outcome, independensi observasi, varians residual yang relatif
konstan, normalitas residual, dan tidak adanya outlier berpengaruh yang
mendominasi model. Linearitas dapat diperiksa melalui scatterplot atau
residual plot. Homoskedastisitas dapat diperiksa dengan plot residual
terhadap fitted values. Normalitas residual dapat diperiksa dengan Q-Q
plot residual. Outlier berpengaruh dapat diperiksa dengan leverage,
Cook’s distance, atau analisis sensitivitas.

Pelanggaran asumsi tidak selalu berarti model tidak dapat
digunakan, tetapi peneliti harus memahami dampaknya. Jika hubungan
tidak linear, peneliti dapat mempertimbangkan transformasi, polynomial
terms, spline, atau model nonlinear. Jika varians residual tidak konstan,
robust standard errors atau transformasi outcome dapat
dipertimbangkan. Jika outlier berpengaruh sangat kuat, peneliti harus
memeriksa apakah outlier merupakan kesalahan data atau nilai valid yang
perlu dianalisis secara sensitif.
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Gambar 6. 10. Pemeriksaan asumsi regresi linear
Diagram menunjukkan linearitas, residual plot, Q-Q plot residual,
homoskedastisitas, outlier berpengaruh, leverage, dan Cook’s distance.
Sumber: Diadaptasi dari Ghasemi dan Zahediasl (2012), Kosin Medical
Journal (2025), dan Rovetta et al. (2025).
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6.12 Multikolinearitas dalam Regresi

Multikolinearitas terjadi ketika dua atau lebih prediktor dalam
model regresi saling berkorelasi sangat kuat. Kondisi ini dapat membuat
koefisien regresi menjadi tidak stabil, memperlebar confidence interval,
dan menyulitkan interpretasi kontribusi masing-masing prediktor.
Misalnya, berat badan dan indeks massa tubuh dapat memiliki korelasi
tinggi, sehingga memasukkan keduanya dalam model yang sama perlu
dipertimbangkan secara hati-hati.

Multikolinearitas dapat diperiksa melalui matriks korelasi antar
prediktor, variance inflation factor, tolerance, atau perubahan koefisien
ketika variabel tertentu dimasukkan atau dikeluarkan. Jika
multikolinearitas tinggi, peneliti dapat memilih salah satu variabel yang
paling relevan, menggabungkan variabel, menggunakan skor komposit,
atau menerapkan pendekatan regularisasi pada model prediksi tertentu.
Keputusan harus didasarkan pada tujuan analisis, apakah model
digunakan untuk interpretasi etiologis atau prediksi.
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Pemeriksaan korelasi antar prediktor, confidence interval, dan VIF penting sebelum interpretasi klinis.

Gambar 6. 11. Multikolinearitas dalam regresi berganda
Gambar menunjukkan prediktor yang saling berkorelasi tinggi, koefisien
tidak stabil, confidence interval melebar, variance inflation factor, dan
strategi penanganan. Sumber: Diadaptasi dari Kosin Medical Journal
(2025), Collins et al. (2024), dan prinsip model regresi klinis.
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6.13 Regresi Logistik

Regresi logistik digunakan ketika outcome bersifat biner atau
dikotom, seperti sakit/tidak sakit, meninggal/hidup, respons/tidak
respons, atau komplikasi/tidak komplikasi. Regresi logistik
memperkirakan log odds outcome berdasarkan satu atau lebih prediktor.
Hasil regresi logistik biasanya dilaporkan dalam bentuk odds ratio,
confidence interval, dan nilai p. Zabor et al. (2022) menjelaskan bahwa
regresi logistik umum digunakan untuk menilai hubungan antara satu
atau lebih variabel independen dengan outcome biner, tetapi kesalahan
dalam pembangunan model dapat mengganggu validitas interpretasi
(Zabor et al., 2022).

Regresi logistik tidak memerlukan normalitas outcome karena
outcome biner memang tidak berdistribusi normal. Namun, model ini
tetap memiliki asumsi dan kebutuhan metodologis, seperti independensi
observasi, hubungan linear antara prediktor kontinu dan logit outcome,
tidak adanya multikolinearitas berlebihan, jumlah kejadian yang
memadai, serta evaluasi performa model. Logistic regression banyak
digunakan dalam clinical risk prediction, tetapi model prediksi harus
divalidasi agar tidak hanya bekerja baik pada data pengembangan (Hua,
2025; Collins et al., 2024).
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Regresl logistik membantu estimasi risiko dan asosiasi,
m confounding, dan performa model.

tetapi tidak otomatis membuktikan kausalitas.

Gambar 6. 12. Regresi logistik untuk outcome biner
Diagram menunjukkan outcome biner, prediktor klinis, logit, probabilitas
kejadian, odds ratio, confidence interval, dan evaluasi model. Sumber:
Diadaptasi dari Zabor et al. (2022), Hua (2025), Kosin Medical Journal
(2025), dan Collins et al. (2024).
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6.14 Odds Ratio dalam Regresi Logistik

Odds ratio menunjukkan perbandingan odds kejadian outcome
antara dua kelompok atau untuk setiap kenaikan satu unit prediktor.
Odds berbeda dari probabilitas, karena odds adalah perbandingan
peluang kejadian dengan peluang tidak kejadian. Egbuchulem et al.
(2025) menjelaskan bahwa odds ratio merupakan ukuran asosiasi yang
membandingkan odds penyakit atau kejadian pada kelompok terpapar
dengan odds pada kelompok tidak terpapar (Egbuchulem et al, 2025).
Jika odds ratio lebih dari 1, prediktor dikaitkan dengan odds outcome
yang lebih tinggi; jika kurang dari 1, prediktor dikaitkan dengan odds
outcome yang lebih rendah.

Interpretasi odds ratio harus dilakukan secara hati-hati, terutama
jika outcome sering terjadi. Pada outcome yang jarang, odds ratio dapat
mendekati risk ratio, tetapi pada outcome yang umum, odds ratio dapat
tampak lebih besar dari risk ratio. Dalam regresi logistik berganda, odds
ratio disebut adjusted odds ratio jika model mengontrol variabel lain.
Pelaporan odds ratio sebaiknya disertai confidence interval dan nilai p
agar pembaca dapat menilai besar asosiasi dan ketidakpastiannya.

Odds Ratio dan Interpretasi Regresi Logistik ©

(1) DEFINISI DASAR (2] PROBABILITAS vs ODDS © IS
Regresi logistik digunakan @ Contoh: 20% kejadian dan 80% tidak kejadian
ik ocome b ﬂ Kapcho OR>1 OR=1 OR<1
Scine e || OO
misal kejadian / tidak kejadian) O -
= . Kejadian (20%) Tidak kejadian (80%)
provavivas o) [ odds | ey bpwinyonsl
Peluang terjadinya -N Perbandingan || Perbandingan odds || I fle
kejadian ‘ kejadian terhadap | | antara dua kelompok Probabilitas (p) Odds adalsh
o0spst tdkkejadan | | atau tinghatprecikor | adalah peuang m perbandegan fumiah Maingatian Tl s
K = - terjadinya hejadion kejodian terhadap | odds kejadion. odds kejodian.
PP Logisti) Faktor risko atau Odmnmnpok Faktor protektit
3 . B = ot po Phogoedpoes
odds = Top -e p=020 - odds= == = 0,25
5 = b (g e da pedto 080
E Artinya: odds 2501 jadi <1 1 >1
[4) " AbsusTeD 0DDS RATIO (5 CONFIDENCE INTERVAL (95% C1) (6)  MAKNA DALAM ANALISIS
Adjusted odds ratio adalah OR yang diperoleh setelah 3 . :
mengontrol prediktor/perancu lain dalam model. Garis vertikal pada nils 1 adalah garis “tidak ada asosiasi” Outcome harus biner (dua kemungkinan hasil).
nmumx Kunrs FOREST PLOT CONTOH INTERPRETAS!
A - Odds Ratio (OR) menunjukkan arah (> 1, =1, < 1)
OR=20 gy ° — dan besar asosiasi antara prediktor dan outcome.
R’gg::'s.l 95% 01 (13- 3,1] umm»,u
- ADJUSTED Adjusted OR penting pada analisis mum ariat
L ARl LOGISTIK 0DDS RATIO = 0 untuk mengontrol p-nwmh ariabel lai
i —p _; (Adjusted OR) =06 ey
L 95% CI[04-09) Qunaned O €05 yang ok melnas 1
oo A OR o it et
@t adj s Clmetoas 1

5% cI08-19] * 0 frosyp et Asosiasi tidak otomatis berarti kausalitas.
significan. Pertimbangkan desain penelitian
ar i e dan kemungkinan bias/confounding,

Sl o o -

o RINGKASAN VISUAL — ALUR KONSEP Odds ratio memblnlu mterprenu lsoslaﬂ
. tetapi tidak

(398 ) —> @ — . — @ — 2 i s harus

Prdve i Mehogei  Poimn/ode O B 7‘ @: 4
: oo

(Faktor Risiko) redict tfudn (OR=e") el ara, bosar, dan

Aekanan darsh, bomertid ntuh g it

Gambar 6. 13. Odds ratio dan interpretasi regresi logistic
Gambar menunjukkan odds, probabilitas, odds ratio lebih dari 1, odds
ratio kurang dari 1, adjusted odds ratio, dan confidence interval.
Sumber: Diadaptasi dari Egbuchulem et al. (2025), Zabor et al. (2022),
dan Kosin Medical Journal (2025).
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6.15 Evaluasi Model Regresi Logistik

Model regresi logistik perlu dievaluasi berdasarkan kalibrasi,
diskriminasi, dan kegunaan Klinis. Diskriminasi menunjukkan
kemampuan model membedakan subjek yang mengalami outcome dari
yang tidak mengalami outcome. Area under the ROC curve sering
digunakan sebagai ukuran diskriminasi. Kalibrasi menunjukkan
kesesuaian antara probabilitas yang diprediksi model dan kejadian aktual.
Model dapat memiliki diskriminasi baik tetapi kalibrasi buruk, sehingga
keduanya perlu diperiksa.

Validasi model penting untuk mengetahui apakah model bekerja
baik pada data baru. Validasi internal dapat dilakukan dengan bootstrap,
cross-validation, atau split-sample, sedangkan validasi eksternal
menggunakan dataset berbeda. TRIPOD+AI 2024 memperbarui pedoman
pelaporan model prediksi klinis yang menggunakan regresi maupun
machine learning, dengan tujuan meningkatkan transparansi laporan
pengembangan dan evaluasi model (Collins et al., 2024).
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Evaluasi model prediksi harus mempertimbangkan diskriminasi, kalibrasi, validasi, dan pelaporan transparan.

Sumber: Diadaptasi dari Collins et al. (2024), Hua (2025), Zabor et al. (2022), dan TRIPOD+AI Statement (2024).

Gambar 6. 14. Evaluasi model regresi logistik
Diagram menunjukkan diskriminasi, ROC curve, AUC, kalibrasi,
calibration plot, validasi internal, validasi eksternal, dan pelaporan model
prediksi. Sumber: Diadaptasi dari Collins et al. (2024), Hua (2025), Zabor
etal. (2022), dan TRIPOD+AI Statement (2024).
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6.16 Overfitting dan Validasi Model

Overfitting terjadi ketika model terlalu menyesuaikan diri dengan
data sampel sehingga performanya tampak baik pada data pelatihan
tetapi buruk pada data baru. Overfitting sering terjadi ketika jumlah
prediktor terlalu banyak dibandingkan jumlah observasi atau jumlah
kejadian outcome. Dalam regresi logistik, jumlah kejadian yang terlalu
sedikit untuk jumlah prediktor dapat menghasilkan koefisien yang tidak
stabil. Overfitting juga dapat terjadi pada model machine learning jika
validasi tidak memadai.

Pencegahan overfitting dapat dilakukan dengan perencanaan
ukuran sampel yang memadai, pembatasan jumlah prediktor, pemilihan
variabel berdasarkan teori klinis, regularisasi, shrinkage, cross-
validation, bootstrap, dan validasi eksternal. Dalam model prediksi klinis,
tujuan bukan hanya memperoleh nilai p signifikan, tetapi menghasilkan
model yang akurat, terkalibrasi, dapat diterapkan, dan berguna bagi
keputusan klinis. Pedoman TRIPOD+AI menekankan perlunya pelaporan
transparan pada model prediksi yang menggunakan regresi atau machine
learning (Collins et al., 2024).
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Validasi internal dan eksternal diperlukan untuk menilai generalisasi model.
B Sumber: Diadaptasidari Coln et a. (2024), Hua (2025), dan Zabeor et al. (2022)
Gambar 6. 15. Overfitting dan validasi model prediksi
Gambar menunjukkan model terlalu kompleks, performa tinggi pada data
pengembangan, performa menurun pada data eksternal, cross-validation,
bootstrap, dan validasi eksternal. Sumber: Diadaptasi dari Collins et al.
(2024), Hua (2025), dan Zabor et al. (2022).
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6.17 Confounding dan Adjustment dalam Regresi

Confounding terjadi ketika hubungan antara prediktor dan
outcome dipengaruhi oleh variabel ketiga yang berkaitan dengan
keduanya. Regresi berganda dapat digunakan untuk melakukan
adjustment terhadap confounder yang diukur. Misalnya, hubungan antara
merokok dan penyakit periodontal dapat diadjust terhadap usia, jenis
kelamin, diabetes, dan status sosial ekonomi. Setelah adjustment,
koefisien prediktor utama dapat berubah, yang menunjukkan bahwa
sebagian asosiasi awal dipengaruhi oleh confounder.

Namun, adjustment tidak otomatis benar jika variabel yang
dimasukkan tidak dipilih berdasarkan teori atau diagram kausal yang
tepat. Memasukkan mediator sebagai confounder dapat mengubah
interpretasi efek. Memasukkan terlalu banyak variabel pada sampel kecil
dapat menyebabkan overfitting. Oleh karena itu, pemilihan variabel
dalam model harus didasarkan pada pertanyaan penelitian, pengetahuan
Kklinis, literatur, dan struktur kausal yang masuk akal.
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Namun, pemilihan variabel harus didasarkan pada teori, bukan hanya hasil statistik.
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Gambar 6. 16. Confounding dan adjustment dalam regresi
Diagram menunjukkan prediktor, outcome, confounder, model
unadjusted, model adjusted, perubahan koefisien, dan pentingnya
pemilihan variabel berdasarkan teori. Sumber: Diadaptasi dari Rovetta et
al. (2025), Collins et al. (2024), dan prinsip epidemiologi klinis.
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6.18 Pelaporan Hasil Korelasi dan Regresi

Pelaporan korelasi harus mencakup jenis korelasi yang digunakan,
koefisien korelasi, confidence interval, nilai p, jumlah sampel, dan alasan
pemilihan Pearson, Spearman, atau Kendall. Pelaporan regresi linear
harus mencakup koefisien regresi, standard error atau confidence
interval, nilai p, ukuran kecocokan model seperti R-squared, pemeriksaan
asumsi, dan interpretasi klinis. Pelaporan regresilogistik harus mencakup
odds ratio, confidence interval, nilai p, jumlah kejadian, variabel dalam
model, metode pemilihan variabel, dan evaluasi performa model bila
digunakan untuk prediksi.
Untuk model prediksi, pelaporan perlu mengikuti pedoman yang lebih
ketat karena model dapat digunakan untuk keputusan klinis. TRIPOD+AI
memberikan panduan pelaporan untuk studi yang mengembangkan atau
mengevaluasi model prediksi Kklinis berbasis regresi atau machine
learning (Collins et al., 2024). Pelaporan yang transparan membantu
pembaca menilai risiko bias, generalisasi, validasi, dan potensi penerapan
model.
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Gambar 6. 17. Pelaporan korelasi dan regresi
Gambar menunjukkan koefisien korelasi, koefisien regresi, odds ratio,
confidence interval, nilai p, R-squared, AUC, kalibrasi, dan pelaporan
transparan model. Sumber: Diadaptasi dari Collins et al. (2024),
Wisniewski (2024), Bujang (2024), Zabor et al. (2022), dan Rovetta et al.
(2025).
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6.19 Kesalahan Umum dalam Analisis Korelasi dan Regresi

Kesalahan umum pertama adalah menyimpulkan kausalitas hanya
berdasarkan korelasi. Kesalahan umum kedua adalah menggunakan
Pearson tanpa memeriksa scatterplot, linearitas, dan outlier. Kesalahan
umum ketiga adalah menggunakan regresi linear untuk outcome biner,
padahal regresi logistik lebih sesuai untuk outcome dikotom. Kesalahan
umum keempat adalah menafsirkan odds ratio sebagai risk ratio tanpa
memperhatikan frekuensi outcome.

Kesalahan lain adalah memasukkan terlalu banyak prediktor pada
ukuran sampel kecil, mengabaikan multikolinearitas, tidak memeriksa
residual, tidak melaporkan confidence interval, dan hanya menekankan
nilai p. Dalam model prediksi, kesalahan serius mencakup tidak
melakukan validasi, melaporkan performa hanya pada data
pengembangan, dan tidak mengikuti pedoman pelaporan. TRIPOD+AI
menekankan transparansi pelaporan model prediksi klinis agar pembaca
dapat menilai kualitas dan kegunaan model (Collins et al.,, 2024).
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Gambar 6. 18. Kesalahan umum korelasi dan regresi
Diagram menunjukkan korelasi dianggap kausal, Pearson tanpa
scatterplot, regresi linear untuk outcome biner, overfitting,
multikolinearitas, dan pelaporan tanpa validasi. Sumber: Diadaptasi dari
Ahmed (2025), Zabor et al. (2022), Collins et al. (2024), dan Rovetta et al.

(2025).
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Bab ini menjelaskan bahwa korelasi dan regresi merupakan
metode utama untuk menilai hubungan antarvariabel dalam penelitian
kuantitatif. Korelasi Pearson digunakan untuk hubungan linear dua
variabel numerik, sedangkan Spearman dan Kendall lebih sesuai untuk
data ordinal, hubungan monotonic, atau kondisi data yang tidak
memenuhi asumsi Pearson. Korelasi menunjukkan arah dan kekuatan
asosiasi, tetapi tidak membuktikan kausalitas. Scatterplot harus diperiksa
sebelum interpretasi korelasi karena outlier dan pola nonlinear dapat
mengubah makna koefisien.

Regresi linear digunakan untuk outcome numerik kontinu,
sedangkan regresi logistik digunakan untuk outcome biner. Regresi
berganda dapat mengontrol confounding, tetapi tetap memerlukan
pemilihan variabel yang tepat, pemeriksaan asumsi, dan ukuran sampel
memadai. Odds ratio adalah ukuran asosiasi utama pada regresi logistik,
tetapi harus dibedakan dari probabilitas dan risk ratio. Model prediksi
klinis memerlukan evaluasi diskriminasi, kalibrasi, validasi, dan
pelaporan transparan sesuai TRIPOD+AI (Collins et al., 2024).
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Gambar 6. 19. Ringkasan analisis korelasi dan regresi
Diagram merangkum Pearson, Spearman, Kendall, scatterplot, regresi
linear, regresi linear berganda, regresi logistik, odds ratio, confounding,
multikolinearitas, overfitting, validasi, dan pelaporan model. Sumber:
Diadaptasi dari Wisniewski (2024), Bujang (2024), Zabor et al. (2022),
Egbuchulem et al. (2025), dan Collins et al. (2024).
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Review Questions

1.

10.

144

Apa perbedaan korelasi dan regresi?

Jawaban: Korelasi menilai arah dan kekuatan hubungan
antarvariabel, sedangkan regresi memodelkan atau memprediksi
outcome berdasarkan satu atau lebih prediktor.

Kapan korelasi Pearson digunakan?

Jawaban: Pearson digunakan ketika dua variabel numerik
memiliki hubungan linear dan tidak didominasi oleh outlier
ekstrem.

Kapan Kkorelasi Spearman lebih sesuai daripada Pearson?
Jawaban: Spearman lebih sesuai untuk data ordinal, data tidak
normal, hubungan monotonic, atau data dengan outlier yang
mengganggu Pearson.

Apa arti koefisien korelasi positif?

Jawaban: Koefisien positif berarti nilai satu variabel cenderung
meningkat ketika variabel lain meningkat.

Mengapa korelasi tidak membuktikan kausalitas?

Jawaban: Korelasi dapat dipengaruhi oleh confounding, reverse
causation, bias, atau kebetulan statistik.

Kapan regresi linear digunakan?

Jawaban: Regresi linear digunakan ketika outcome bersifat
numerik kontinu dan hubungan dengan prediktor dapat
dimodelkan secara linear.

Apa fungsi regresi linear berganda?

Jawaban: Regresi linear berganda digunakan untuk menjelaskan
outcome numerik dengan beberapa prediktor dan dapat
mengontrol confounding yang diukur.

Kapan regresi logistik digunakan?

Jawaban: Regresi logistik digunakan ketika outcome bersifat biner
atau dikotom, seperti sakit/tidak sakit atau komplikasi/tidak
komplikasi.

Apa yang dimaksud odds ratio?

Jawaban: Odds ratio adalah perbandingan odds kejadian outcome
antara kelompok atau untuk setiap kenaikan prediktor dalam
regresi logistik.

Mengapa validasi model penting?

Jawaban: Validasi penting untuk memastikan model tidak hanya
bekerja baik pada data pengembangan, tetapi juga memiliki
performa yang dapat diterapkan pada data atau populasi baru.
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BAB 7
ANALISIS DATA KATEGORIK DAN
DIAGNOSTIK: TABEL KONTINGENSI, CHI-
SQUARE, FISHER'S EXACT, MCNEMAR,
SENSITIVITAS, SPESIFISITAS, DAN ROC
CURVE

7.1 Pendahuluan

Analisis data kategorik digunakan ketika variabel penelitian
berbentuk kategori, seperti jenis kelamin, status penyakit, status paparan,
kelompok terapi, respons klinis, atau kejadian komplikasi (Kosin Medical
Journal, 2025). Data kategorik dapat bersifat nominal ketika kategori
tidak memiliki urutan, atau ordinal ketika kategori memiliki tingkatan
tertentu (Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Dalam penelitian kesehatan,
analisis kategorik sering digunakan untuk membandingkan proporsi
kejadian antar kelompok, menilai hubungan antara paparan dan outcome,
atau mengevaluasi perubahan status sebelum dan sesudah intervensi
(Kosin Medical Journal, 2025). Uji yang sering digunakan untuk data
kategorik meliputi chi-square test, Fisher’s exact test, McNemar test, serta
ukuran asosiasi seperti risk ratio, odds ratio, dan risk difference (Kosin
Medical Journal, 2025; Sundjaja et al., 2023).

Analisis diagnostik merupakan perluasan penting dari data
kategorik karena banyak penelitian Kklinis menilai apakah suatu
pemeriksaan mampu membedakan pasien sakit dan tidak sakit
(Corbacioglu & Aksel, 2023). Ukuran utama dalam analisis diagnostik
meliputi sensitivitas, spesifisitas, nilai prediksi positif, nilai prediksi
negatif, likelihood ratio, accuracy, dan area under the ROC curve (Ayad et
al, 2026). ROC curve digunakan untuk menilai performa diskriminatif
suatu tes diagnostik atau biomarker pada berbagai titik cut-off
(Corbacioglu & Aksel, 2023). Namun, analisis ROC harus dilakukan hati-
hati karena kesalahan dalam membandingkan AUC atau memilih cut-off
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dapat menghasilkan interpretasi diagnostik yang tidak tepat (He et al,
2025).

(iig Peta Konsep Analisis Data Kategorik dan Diagnostik ﬁq
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Gambar 7. 1. Peta konsep analisis data kategorik dan diagnostic
[lustrasi menunjukkan variabel kategorik, tabel kontingensi, chi-square
test, Fisher’s exact test, McNemar test, risk ratio, odds ratio, sensitivitas,
spesifisitas, likelihood ratio, ROC curve, dan AUC. Sumber: Diadaptasi
dari Kosin Medical Journal (2025), Sundjaja et al. (2023), Corbacioglu dan
Aksel (2023), Ayad et al. (2026), serta He et al. (2025).

7.2 Jenis Data Kategorik

Data kategorik adalah data yang diklasifikasikan ke dalam
kelompok atau kategori tertentu (Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Data
kategorik nominal tidak memiliki urutan alami, seperti jenis kelamin,
golongan darah, status merokok, jenis terapi, atau diagnosis penyakit
(Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Data kategorik ordinal memiliki urutan,
seperti derajat nyeri ringan-sedang-berat, stadium penyakit, tingkat
kepuasan, atau skala respons terapi (Kaliyadan & Kulkarni, 2019).
Pemilihan analisis untuk data kategorik harus mempertimbangkan
apakah kategori bersifat nominal, ordinal, independen, atau berpasangan
(Kosin Medical Journal, 2025).
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Data kategorik biasanya disajikan dengan frekuensi dan
persentase (Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Jika peneliti membandingkan
dua variabel kategorik independen, tabel kontingensi dapat digunakan
untuk merangkum jumlah observasi pada setiap kombinasi kategori
(Kosin Medical Journal, 2025). Jika data kategorik berasal dari subjek yang
sama pada dua waktu berbeda, analisis harus memperhitungkan
pasangan data, sehingga McNemar test lebih tepat daripada chi-square
biasa pada tabel 2x2 berpasangan (Sundjaja et al, 2023). Kesalahan
membedakan data independen dan berpasangan dapat menyebabkan
pemilihan uji yang tidak sesuai (Sundjaja et al., 2023).

& -~ Klasifikasi Data Kategorik ul @ j©
3 R OR PEMILINAN U STAVSTIR

Mulai |

® 0 Nominal (tanpa urutan) Independen ¥
- 6 Contoh: Jenis kelamin, ) @ @ | Setiap subjek hanya muncul Jenis data?
A B C | Golongandarah, Status penyakit ii | ﬁﬂ sekali; kelompok tidak saling
= i berpasangan. ——
/_/./' Ordinal (berurutan) i Contoh: Laki-Aaki va perempusn, Ordinal
jl Contoh: Nyeri ringan-sedang-berat, Kelompok terapi A vs B | ‘ +
m Derajat keparahan, Tingkat pendicikan - 2 Independen atau ] L;mw ]
berpasangan? berpasangan?
° 0 Dikotom (2 kategori) o @ Berpasangan / dependent | ‘ 1 —q—
Contoh: Ya/Tidak, = Observasi berasal dari subjek | s ¥ . ¥
YA TIDAK Positif/Negatif, Hidup/Meninggal yang sama atau pasangan ] ‘ | ]
yang dicocokkan. ‘ L L
‘ ‘ i ‘ Politom (> 2 kategori) . =e=—] Contoh: Sebelum-sesudah, l l l l
Contoh: Ringan/Sedang/Berat, m POST| ' Mata kanan-kiri,
A B c D A/B/AB/O, Stadium I-IV Kasus-kontrol matching Lihat Panel 4 Lihat Panel 4 Lihat Panel 5 Lihat Panel 5
\ @ o s e i) ) | J |
5. UJI UNTUK DATA ORDINAL 6. CONTOH PEMETAAN CEPAT
2x2 . . — ) i | |
= D-.kotom/mrml_’ ). ‘ a g‘::l m:;wm —> | Mann-Whitney U donisdats | Dessin | Upyengsesml |
e 1d + independen - J ] e Positif/Negatif 2 kelompok independen | Chi-square / Fisher
Ordinal + independen
0 =R 0 = veryd A AR roms = | Kruskal-Wallis Positif/Negatit Pre-post subjek sama McNemar
berpasar | McNemar sampe keci = m— % [ | S
- 3 &= &  Odnalsberpasangan [ Wicomon | | || Reganvsadang/Ber | 2aompokindependen | _ Mann-Whitney
x 2 " d 2 by !
@ Poltomnominal _ (") [ s ] (posy] penpduran) _signed-rank | | || o, can/Sedang/Berat | >2 kelompokindependen |  Kruskal-Wallis
[ + independen (ShTEquare e 7| eactest Ordoal + berpassrgen,. .. [T | [ 1 ;
* D o ey " — | Friedman test Stadm |-V | subjek sama berlang Friedman
@ — @ Politom nominal Marginal homogenaty/ | | [ Golongan darah :
- e ( /. kelompok independen Chi-square rxc
@ —@ ‘O Stuart-Maxwell test | v”/ i e R | sp:mdall || | Aermero
(S Y / | )
8. RINGKASAN VISUAL
@ Kenali apakah data nominal atau ordinal. R * Nominal / dikotom
v — Q| @ Tentukan apakah kategori dikotom atau politom. oY “ o0 _, / <= = Chi-square, Fisher,
3 =] © reriksa apakah data independen atau berpasangan. & 2 1 Q i~ + Ordinal
v— N @ Pilih i statistik sesuai jenis data dan desain studi. Klasifikasi Tentukan Pilih uji Interpretasi ™ Krsioal sty
wpel ’s exact test. variabel desain hasil WG, IVISRAD

Pemilihan uji statistik pada data kategorik ditentukan oleh skala data, jumlah kategori, m
dan apakah data independen atau berpasangan. v

MR surber: Diadaptasi dari Kaliyadan dan Kulkarni (2019), Kosin Medical Journal (2025), serta Sundjaja et al. (2023).

Gambar 7. 2. Klasifikasi data kategorik
Diagram menunjukkan data nominal, ordinal, dikotom, politom,
independen, berpasangan, serta hubungan masing-masing dengan pilihan
uji statistik. Sumber: Diadaptasi dari Kaliyadan dan Kulkarni (2019),
Kosin Medical Journal (2025), serta Sundjaja et al. (2023).

7.3 Tabel Kontingensi
Tabel kontingensi adalah tabel yang menyajikan frekuensi
observasi berdasarkan kombinasi dua atau lebih variabel kategorik
(Kosin Medical Journal, 2025). Tabel 2x2 sering digunakan ketika masing-
masing variabel memiliki dua kategori, seperti paparan ya/tidak dan
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penyakit ya/tidak (Kosin Medical Journal, 2025). Tabel rxc digunakan
ketika salah satu atau kedua variabel memiliki lebih dari dua kategori
(Kosin Medical Journal, 2025). Tabel kontingensi menjadi dasar untuk
menghitung proporsi, risk ratio, odds ratio, chi-square test, Fisher’s exact
test, dan McNemar test sesuai desain data (Kosin Medical Journal, 2025).
Tabel kontingensi harus menampilkan jumlah observasi aktual,
bukan hanya persentase (Kosin Medical Journal, 2025). Persentase dapat
dihitung berdasarkan baris, kolom, atau total, sehingga peneliti harus
menjelaskan dasar persentase yang digunakan (Kosin Medical Journal,
2025). Pada studi kohort atau uji klinis, persentase berdasarkan
kelompok paparan atau kelompok terapi sering digunakan untuk
membandingkan risiko outcome (Kosin Medical Journal, 2025). Pada
studi kasus-kontrol, odds ratio lebih sering digunakan karena sampling
dilakukan berdasarkan status outcome (Kosin Medical Journal, 2025).

Tabel 7. 1. Contoh tabel kontingensi 2x2

Kelompok Outcome positif Outcome negatif Total
Terpapar / intervensi a b a+b
Tidak terpapar / kontrol c d c+d
Total a+c b+d n

Sumber tabel: Diadaptasi dari Kosin Medical Journal (2025) dan prinsip
epidemiologi klinis.

7.4 Chi-Square Test

Chi-square test digunakan untuk menilai apakah terdapat
hubungan atau perbedaan proporsi antara dua variabel Kkategorik
independen (Kosin Medical Journal, 2025). Uji ini membandingkan
frekuensi observasi dengan frekuensi harapan yang diasumsikan terjadi
bila tidak ada hubungan antara variabel (Kosin Medical Journal, 2025).
Jika perbedaan antara frekuensi observasi dan frekuensi harapan cukup
besar, nilai chi-square meningkat dan nilai p dapat menjadi lebih kecil
(Kosin Medical Journal, 2025). Chi-square test banyak digunakan dalam
penelitian kesehatan untuk membandingkan proporsi kejadian, respons
terapi, status penyakit, atau komplikasi antar kelompok (Kosin Medical
Journal, 2025). (

Chi-square test memiliki asumsi penting, terutama independensi
observasi dan kecukupan expected count dalam sel tabel (Chicco et al,
2025). Jika expected count terlalu rendah, Fisher’s exact test lebih sesuai
digunakan, terutama pada tabel 2x2 dengan sampel kecil (Chicco et al.,

2025). Chi-square test tidak menunjukkan besar asosiasi, sehingga
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hasilnya sebaiknya dilengkapi dengan ukuran efek seperti risk ratio, odds
ratio, risk difference, atau Cramer’s V sesuai konteks (Kosin Medical
Journal, 2025). Pelaporan chi-square sebaiknya mencakup frekuensi,
persentase, statistik chi-square, derajat kebebasan, nilai p, dan ukuran
asosiasi (Kosin Medical Journal, 2025).

il

Prinsip Chi-Square Test
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& WY o
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O
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@ Chi-square test membandingkan frekuensi observasi dengan frekuensi harapan untuk menilai asosiasi antar variabel kategorik.

Gambar 7. 3. Prinsip chi-square test
Gambar menunjukkan frekuensi observasi, frekuensi harapan, selisih
observasi-harapan, statistik chi-square, derajat kebebasan, dan nilai p.
Sumber: Diadaptasi dari Kosin Medical Journal (2025) dan Chicco et al.
(2025).

7.5 Fisher’s Exact Test

Fisher’s exact test digunakan untuk menganalisis tabel kontingensi
ketika ukuran sampel kecil atau expected count rendah (Chicco et al,
2025). Uji ini menghitung probabilitas konfigurasi tabel secara eksak
berdasarkan distribusi hipergeometrik, sehingga tidak bergantung pada
pendekatan asimtotik seperti chi-square (Chicco et al.,, 2025). Fisher’s
exact test sangat sering digunakan pada tabel 2x2 ketika data jarang atau
jumlah kejadian sedikit (Chicco et al., 2025). Dalam penelitian klinis, uji
ini berguna ketika kejadian komplikasi, efek samping, atau outcome
langka memiliki jumlah sel yang kecil (Kosin Medical Journal, 2025).
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Fisher’s exact test tidak boleh dianggap hanya sebagai “uji
cadangan” tanpa pertimbangan desain penelitian (Chicco et al., 2025). Jika
sampel besar dan expected count memadai, chi-square test biasanya
cukup digunakan (Kosin Medical Journal, 2025). Jika data bersifat
berpasangan, Fisher’s exact test biasa tidak menggantikan McNemar test
karena struktur dependensi data berbeda (Sundjaja et al., 2023). Oleh
karena itu, pemilihan Fisher’s exact test harus mempertimbangkan
ukuran sampel, expected count, dan independensi observasi (Chicco et al.,

2025).
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Fisher’s exact test menghitung probabilitas eksak pada tabel 2x2 dan sangat berguna *

ketika expected count rendah atau ukuran sampel kecil.

Gambar 7. 4. Fisher’s exact test pada tabel 2x2
Diagram menunjukkan tabel 2x2 dengan expected count rendah,
probabilitas eksak, distribusi hipergeometrik, dan perbandingan dengan
chi-square test.
Sumber: Diadaptasi dari Chicco et al. (2025) dan Kosin Medical Journal
(2025).

7.6 McNemar Test untuk Data Berpasangan

McNemar test digunakan untuk menganalisis data nominal
dikotom berpasangan pada tabel 2x2 (Sundjaja et al., 2023). Uji ini sering
digunakan pada desain sebelum-sesudah, matched-pair study, atau
perbandingan dua metode diagnostik pada subjek yang sama (Sundjaja et
al., 2023). McNemar test menilai marginal homogeneity, yaitu apakah
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proporsi kategori positif berbeda antara dua kondisi berpasangan
(Sundjaja et al., 2023). Dalam contoh klinis, McNemar test dapat
digunakan untuk menilai apakah status positif-negatif pasien berubah
setelah intervensi (Kosin Medical Journal, 2025).

McNemar test berfokus pada pasangan discordant, yaitu subjek
yang berubah dari positif ke negatif atau negatif ke positif (Sundjaja et al.,
2023). Subjek yang tetap positif atau tetap negatif tidak menjadi sumber
utama informasi untuk menguji perubahan proporsi (Sundjaja et al.,
2023). Jika jumlah pasangan discordant kecil, versi exact McNemar dapat
dipertimbangkan (Garrocho-Rangel et al., 2024). Pelaporan McNemar test
sebaiknya menyajikan tabel 2x2 berpasangan, jumlah discordant pairs,
nilai p, dan interpretasi perubahan proporsi (Sundjaja et al., 2023)
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McNemar test berfokus pada pasangan discordant untuk menilai apakah terjad
perubahan bermakna pada data kategorik sebelum-sesudah.

Sumber: Diadaptasi dari Sundjaja et al. (2023), Kosin Medical Journal (2025), dan Garrocho-Rangel et al. (2024).

Gambar 7. 5. McNemar test pada data sebelum-sesudah
Gambar menunjukkan tabel 2x2 berpasangan, subjek tetap positif, tetap
negatif, berubah positif ke negatif, berubah negatif ke positif, dan
pasangan discordant sebagai dasar uji. Sumber: Diadaptasi dari Sundjaja

et al. (2023), Kosin Medical Journal (2025), dan Garrocho-Rangel et al.
(2024).
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7.7 Risk Difference, Risk Ratio, dan Odds Ratio

Risk difference menunjukkan selisih risiko outcome antara
kelompok terpapar dan tidak terpapar (Kosin Medical Journal, 2025). Risk
ratio menunjukkan perbandingan risiko outcome antara dua kelompok,
sehingga nilai lebih dari 1 menunjukkan risiko lebih tinggi pada kelompok
terpapar (Kosin Medical Journal, 2025). Odds ratio menunjukkan
perbandingan odds outcome antara dua kelompok atau antara tingkat
prediktor dalam model logistik (Egbuchulem et al, 2025). Odds ratio
sering digunakan pada studi kasus-kontrol dan regresi logistik, sedangkan
risk ratio lebih intuitif pada studi kohort atau uji klinis (Kosin Medical
Journal, 2025).

Interpretasi odds ratio harus hati-hati karena odds tidak sama
dengan probabilitas (Egbuchulem et al., 2025). Jika outcome jarang, odds
ratio dapat mendekati risk ratio, tetapi jika outcome sering, odds ratio
dapat tampak lebih ekstrem daripada risk ratio (Egbuchulem et al.,, 2025).
Ukuran asosiasi sebaiknya dilaporkan bersama confidence interval agar
pembaca dapat menilai presisi estimasi (Rovetta et al., 2025). Nilai p saja
tidak cukup karena nilai p tidak menunjukkan besar asosiasi atau
relevansi klinis (Rovetta et al., 2025).

Tabel 7. 2. Ukuran asosiasi pada data kategorik

Ukuran Makna Kapan sering digunakan
Risk Selisih risiko absolut antar Uji klinis, kohort, evaluasi
difference  kelompok dampak absolut
Risk ratio Perbandingan risiko antar Kohort, uji klinis

kelompok

Perbandingan odds antar

0Odds ratio kelompok

Kasus-kontrol, regresi logistik

Cramer’s V. Kekuatan asosiasi kategori Tabel kontingensi lebih besar

Sumber tabel: Diadaptasi dari Kosin Medical Journal (2025), Egbuchulem
etal. (2025), dan Rovetta et al. (2025).

7.8 Analisis Diagnostik dan Tabel 2x2

Analisis diagnostik biasanya membandingkan hasil tes indeks
dengan standar referensi untuk menentukan apakah seseorang benar-
benar memiliki kondisi penyakit (Corbacioglu & Aksel, 2023). Hasil tes
diagnostik diklasifikasikan menjadi true positive, false positive, true
negative, dan false negative (Ayad et al., 2026). True positive berarti tes
positif pada pasien yang benar-benar sakit, sedangkan false positive
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berarti tes positif pada pasien yang sebenarnya tidak sakit (Ayad et al.,
2026). True negative berarti tes negatif pada pasien yang tidak sakit,
sedangkan false negative berarti tes negatif pada pasien yang sebenarnya
sakit (Ayad et al., 2026).

Tabel 2x2 diagnostik menjadi dasar perhitungan sensitivitas,
spesifisitas, predictive values, likelihood ratios, dan accuracy (Ayad et al.,
2026). Sensitivitas dan spesifisitas menggambarkan performa tes
terhadap status penyakit, sedangkan nilai prediksi positif dan negatif
dipengaruhi oleh prevalensi penyakit pada populasi yang diuji (Ayad et
al, 2026). Oleh karena itu, nilai prediksi dari suatu tes dapat berubah
ketika tes digunakan pada populasi dengan prevalensi berbeda (Ayad et
al, 2026). Pelaporan studi diagnostik harus menjelaskan standar
referensi, populasi uji, cut-off, serta ukuran performa diagnostik yang
digunakan (Corbacioglu & Aksel, 2023).

Tabel 7.3. Tabel 2x2 diagnostik
Hasil tes Penyakit positif Penyakit negatif

Tes positif True positive False positive
Tes negatif False negative  True negative

Sumber tabel: Diadaptasi dari Ayad et al. (2026) dan Corbacioglu dan
Aksel (2023).

7.9 Sensitivitas dan Spesifisitas

Sensitivitas adalah kemampuan tes untuk mengidentifikasi pasien
yang benar-benar memiliki penyakit (Ayad et al., 2026). Sensitivitas
dihitung sebagai true positive dibagi seluruh pasien yang benar-benar
sakit (Ayad et al., 2026). Tes dengan sensitivitas tinggi memiliki false
negative rendah, sehingga berguna untuk skrining ketika kegagalan
mendeteksi penyakit berisiko besar (Ayad et al, 2026). Namun,
sensitivitas tinggi tidak otomatis berarti tes memiliki sedikit false positive
(Corbacioglu & Aksel, 2023).

Spesifisitas adalah kemampuan tes untuk mengidentifikasi
individu yang benar-benar tidak memiliki penyakit (Ayad et al., 2026).
Spesifisitas dihitung sebagai true negative dibagi seluruh individu yang
benar-benar tidak sakit (Ayad et al., 2026). Tes dengan spesifisitas tinggi
memiliki false positive rendah, sehingga berguna untuk konfirmasi
diagnosis ketika konsekuensi diagnosis salah positif besar (Corbacioglu &
Aksel, 2023). Sensitivitas dan spesifisitas sering berubah berlawanan arah
ketika cut-off tes digeser (Corbacioglu & Aksel, 2023).
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Gambar 7. 6. Sensitivitas dan spesifisitas
Gambar menunjukkan true positive, false negative, true negative, false
positive, sensitivitas sebagai deteksi kasus sakit, dan spesifisitas sebagai
deteksi kasus tidak sakit. Sumber: Diadaptasi dari Ayad et al. (2026) dan
Corbacioglu dan Aksel (2023).

7.10 Nilai Prediksi Positif dan Nilai Prediksi Negatif

Nilai prediksi positif adalah probabilitas bahwa seseorang benar-
benar sakit ketika hasil tesnya positif (Ayad et al., 2026). Nilai prediksi
negatif adalah probabilitas bahwa seseorang benar-benar tidak sakit
ketika hasil tesnya negatif (Ayad et al., 2026). Berbeda dari sensitivitas
dan spesifisitas, nilai prediksi sangat dipengaruhi oleh prevalensi
penyakit dalam populasi yang diuji (Ayad et al., 2026). Jika prevalensi
penyakit meningkat, nilai prediksi positif biasanya meningkat, sedangkan
nilai prediksi negatif dapat menurun (Ayad et al., 2026).

Dalam praktik klinis, nilai prediksi sering lebih intuitif bagi dokter
dan pasien karena menjawab pertanyaan setelah hasil tes diketahui
(Corbacioglu & Aksel, 2023). Namun, nilai prediksi dari satu studi tidak
boleh langsung diterapkan pada populasi lain dengan prevalensi penyakit
yang sangat berbeda (Ayad et al., 2026). Oleh karena itu, interpretasi nilai
prediksi harus selalu menyebutkan konteks populasi dan prevalensi dasar
(Ayad et al., 2026). Pelaporan diagnostik yang baik sebaiknya menyajikan
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sensitivitas, spesifisitas, nilai prediksi, likelihood ratio, serta confidence
interval (Corbacioglu & Aksel, 2023).

Nilai Prediksi dan Pengaruh Prevalensi &), § [ 4
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@ Semakin tinggi prevalensi penyakit, semakin tinggi nilai prediksi positif (PPV)

dan semakin rendah nilai prediksi negatif (NPV). Sebaliknya, pada prevalensi rendah,
PPV menurun dan NPV meningkat.

Gambar 7. 7. Nilai prediksi dan pengaruh prevalensi
Diagram menunjukkan hubungan prevalensi penyakit dengan nilai
prediksi positif dan nilai prediksi negatif pada tes diagnostik.
Sumber: Diadaptasi dari Ayad et al. (2026) dan Corbacioglu dan Aksel
(2023).

7.11 Likelihood Ratio dan Accuracy

Positive likelihood ratio menunjukkan seberapa besar
kemungkinan hasil tes positif ditemukan pada pasien sakit dibandingkan
individu tidak sakit (Ayad et al, 2026). Negative likelihood ratio
menunjukkan seberapa besar kemungkinan hasil tes negatif ditemukan
pada pasien sakit dibandingkan individu tidak sakit (Ayad et al., 2026).
Likelihood ratio berguna karena dapat menghubungkan probabilitas pre-
test dengan probabilitas post-test dalam penalaran diagnostik
(Corbacioglu & Aksel, 2023). Positive likelihood ratio yang tinggi
memperkuat kemungkinan diagnosis, sedangkan negative likelihood ratio
yang rendah membantu menyingkirkan diagnosis (Corbacioglu & Aksel,
2023).

Accuracy adalah proporsi seluruh hasil tes yang benar, yaitu true
positive dan true negative dibandingkan total subjek (Ayad et al,, 2026).
Accuracy mudah dipahami, tetapi dapat menyesatkan bila prevalensi
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penyakit sangat rendah atau sangat tinggi (Oehr et al., 2025). Misalnya,
pada penyakit langka, tes yang selalu menyatakan “negatif’ dapat
memiliki accuracy tinggi tetapi tidak berguna untuk mendeteksi kasus
positif (Oehr et al.,, 2025). Oleh karena itu, accuracy sebaiknya tidak
digunakan sendirian tanpa sensitivitas, spesifisitas, predictive values, dan
konteks prevalensi (Oehr et al., 2025).
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(, Likelihood ratio membantu mengubah probabilitas penyakit sebelum tes menjadi probabilitas sesudah tes,
sedangkan accuracy hanya memberi proporsi hasil benar secara keseluruhan dan dapat menyesatkan pada prevalensi ekstrem.

L._!] Sumber: Diadaptasi dari Ayad et al. (2026), Corbacioglu dan Aksel (2023), serta Oehr et al, (2025).

Gambar 7. 8. Likelihood ratio dan accuracy
Gambar menunjukkan positive likelihood ratio, negative likelihood ratio,
accuracy, keterbatasan accuracy pada prevalensi ekstrem, dan hubungan
dengan probabilitas pre-test serta post-test. Sumber: Diadaptasi dari
Ayad et al. (2026), Corbacioglu dan Aksel (2023), serta Oehr et al. (2025).

7.12 ROC Curve dan AUC

ROC curve adalah grafik yang menggambarkan hubungan antara
sensitivitas dan 1-spesifisitas pada berbagai nilai cut-off suatu tes atau
model diagnostik (Corbacioglu & Aksel, 2023). ROC curve membantu
mengevaluasi kemampuan tes membedakan subjek dengan penyakit dan
tanpa penyakit (Corbacioglu & Aksel, 2023). Area under the curve atau
AUC merangkum kemampuan diskriminasi tes secara keseluruhan
(Corbacioglu & Aksel, 2023). AUC dapat ditafsirkan sebagai probabilitas
bahwa subjek sakit memiliki nilai tes lebih tinggi daripada subjek tidak
sakit bila arah skor lebih tinggi menunjukkan risiko lebih tinggi (Emir et
al., 2026).
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AUC sebesar 0,5 menunjukkan kemampuan diskriminasi setara
tebakan acak, sedangkan AUC mendekati 1,0 menunjukkan diskriminasi
yang lebih baik (Corbacioglu & Aksel, 2023). Namun, AUC tidak
menunjukkan performa pada satu cut-off spesifik dan tidak selalu
mencerminkan kegunaan klinis pada rentang sensitivitas atau spesifisitas
tertentu (He et al, 2025). Perbandingan AUC antara dua tes harus
memperhatikan apakah kedua ROC curve berasal dari subjek yang sama
atau berbeda karena korelasi antar AUC dapat memengaruhi inferensi
(Emir et al, 2026). Kesalahan dalam membandingkan AUC atau
menentukan cut-off dapat menyebabkan kesimpulan diagnostik yang
keliru (He et al., 2025).

% ¥ ROC Curvedan AUC A [

ROC curve digunakan untuk menilai 1,0 4
73 @
i suatu 4 ’ ——— KurvaROC /
diagnostik dalam membedakan pasien Cut-offD 7 ( )
sakit dan tidak sakit. T Cut-off C (cut-off tinggi) 7 ~ = =~ Garis tebakan acak
508 >0 7 (No discrimination)
o« 5 Semakin kurva
° A
- - -> - 2 A Area di bawah kurva = AUC ~ Mendekati sudut
.E 0 1 cutoffe S kiri atas, semakin
3 6 CutoffB o baik diskriminasi.
Skor/  Sensitivitas&  ROC AUC  Interpretasi| o, ,/
Cut-off Spesifisitas  Curve Klinis 2 e
T ‘ AUC
w 7
z o
£ /
) Makna beberapa cut-off 3 4 Cut-off A 7 (Area Under the Curve)
= (cm -off rendah) , -
Cut-off rendah 4 sensitivitas 1 (tngg) | @ 02 7 o
(lebih mudah positif) & Spesifisitas 4 (rendah) | | B A model pada semua kemungkinan cut-off.
- . Setiap titik pad: i trade-off
(m ) Cut-off seimbang 4 Sensitivitas  (sedang) 0,0 antara sensiti wms dan spesi fis)tas.
{g (keseimbangan) ifisi y v i i
3 4 Spesifisitas ¢ (sedang) 0,0 0, 2 0 4 0 6 0,8 1,0 o Contoh visual perbandingan
@ Cut-off tinggi 4 Sensitivitas 4 (rendah) 1- Spesifisitas (False Positive Rate) AUC rendah AUC sedang AUC tinggi
(hanya yang sangat posit) | 4 spesifisitas 4 (tinggi) = 199 10 7 |V 7
el © Interpretasi AUC g Ve ] "
E / ,,
:em i :m cutk-loﬂ h:us':‘;empemmbangkan Rentang AUC Interpretasi Kekuatan Diskriminasi  Warna Fos 05 / 9‘5}
onsekuensi klinis dari false positive 3 Tidak ada diskriminasi b
D) dan o negative. A0S (setara tebakan acak) b foood H [/
% . 00k X
0697 B kR an 3% 05 1o o0 o5 10 60 05 10
07-08 Cukup * kT AUC =0,55 AUC=0,72 AUC 0,92
98-0.9 el ok ke i Diskriminasi rendah iskeim g Diskriminasi baik
o Pesan kunci S0y Sangat baik &k ke k7
@ ROC curve menilai kemampuan diskriminasi (bukan akurasi absolut). i Ringkasan visual E{ %esan klinis singkat
ld AuC performa ' <
q; Setiap titik cut-off adalah trade-off antara sensitivitas dan spesifisitas. Q &] | i I
| 1 optimal harus Konteks Klinis, 00 Nilai AUC untuk Kurvadekatsudut  Gunakan cut-off yang  Laporkan AUC dengan
| (% ,,,m,,ns. ‘dan konsekuensi keputusan, 00 10 membandingkan  kiriates menunjukkan  paling bermanfaat  interval kepercayaan
Kurva lebih tinggi model/tes. diskriminasi baik. secara Klinis. (terutama pada stud).

= performa lebih baik

T ROC curve menggambarkan kemampuan diskriminasi model pada berbagai cut-off,

sedangkan AUC merangkum seberapa baik model membedakan kasus sakit dan tidak sakit. 4] |I

1] Sumber: Diadaptasi dari Gorbacioglu dan Aksel (2023), He et al. (2025), serta Emir et al. (2026).

Gambar 7. 9. ROC curve dan AUC
Diagram menunjukkan sumbu sensitivitas, sumbu 1-spesifisitas,
beberapa titik cut-off, kurva ROC, AUC, garis tebakan acak, dan
interpretasi diskriminasi. Sumber: Diadaptasi dari Corbacioglu dan Aksel
(2023), He et al. (2025), serta Emir et al. (2026).

7.13 Pemilihan Cut-Off Diagnostik
Cut-off diagnostik adalah nilai ambang yang digunakan untuk
mengklasifikasikan hasil tes sebagai positif atau negatif (Corbacioglu &
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Aksel, 2023). Pemilihan cut-off memengaruhi sensitivitas dan spesifisitas
secara langsung (Corbacioglu & Aksel, 2023). Jika cut-off diturunkan,
sensitivitas sering meningkat tetapi spesifisitas dapat menurun
(Corbacioglu & Aksel, 2023). Jika cut-off dinaikkan, spesifisitas sering
meningkat tetapi sensitivitas dapat menurun (Corbacioglu & Aksel, 2023).

Cut-off optimal tidak selalu berarti cut-off dengan AUC tertinggi
karena AUC mengukur performa global, bukan satu ambang keputusan
klinis (He et al, 2025). Pemilihan cut-off harus mempertimbangkan
konsekuensi false positive dan false negative, prevalensi penyakit, tujuan
skrining atau konfirmasi, biaya, keamanan, serta konteks Kklinis
(Corbacioglu & Aksel, 2023). Pada tes skrining penyakit serius,
sensitivitas tinggi sering diprioritaskan untuk mengurangi false negative
(Corbacioglu & Aksel, 2023). Pada tes konfirmasi yang konsekuensi
terapinya berat, spesifisitas tinggi dapat lebih diprioritaskan untuk
mengurangi false positive (Corbacioglu & Aksel, 2023).
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Gambar 7. 10. Pemilihan cut-off diagnostic
Gambar menunjukkan perubahan sensitivitas dan spesifisitas saat cut-off
digeser, trade-off false positive dan false negative, serta perbedaan tujuan
skrining dan konfirmasi. Sumber: Diadaptasi dari Corbacioglu dan Aksel
(2023) serta He et al. (2025).
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7.14 Analisis Diagnostik pada Model Prediksi Klinis

Model prediksi klinis sering menghasilkan skor risiko atau
probabilitas outcome, sehingga evaluasinya dapat melibatkan ROC curve,
AUC, kalibrasi, dan decision curve analysis (Collins et al, 2024).
Diskriminasi menunjukkan kemampuan model membedakan subjek yang
mengalami outcome dari yang tidak mengalami outcome (Collins et al.,
2024). Kalibrasi menunjukkan kesesuaian antara probabilitas yang
diprediksi model dan kejadian aktual (Collins et al., 2024). Model dapat
memiliki AUC tinggi tetapi kalibrasi buruk, sehingga evaluasi model tidak
boleh hanya berdasarkan ROC curve (Collins et al., 2024).

Pedoman TRIPOD+AI menekankan pelaporan transparan untuk
model prediksi klinis yang menggunakan regresi maupun machine
learning (Collins et al., 2024). Studi model prediksi perlu menjelaskan
sumber data, outcome, prediktor, missing data, metode pemodelan,
validasi, diskriminasi, kalibrasi, dan potensi penerapan klinis (Collins et
al., 2024). Jika model digunakan untuk keputusan diagnostik, peneliti juga
perlu menjelaskan cut-off atau threshold yang digunakan dan
konsekuensi klinis dari keputusan tersebut (Collins et al., 2024). Dengan
demikian, analisis diagnostik pada model prediksi harus menilai performa
statistik dan kegunaan klinis secara bersamaan (Collins et al., 2024).
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Gambar 7. 11. Evaluasi diagnostik model prediksi klinis
Diagram menunjukkan skor risiko, probabilitas outcome, ROC curve, AUC,
kalibrasi, threshold klinis, validasi internal, validasi eksternal, dan
pelaporan TRIPOD+AI. Sumber: Diadaptasi dari Collins et al. (2024),
Corbacioglu dan Aksel (2023), serta He et al. (2025).

7.15 Pelaporan Analisis Data Kategorik

Pelaporan analisis data kategorik harus menyajikan frekuensi dan
persentase pada setiap kategori (Kosin Medical Journal, 2025). Jika chi-
square test digunakan, laporan sebaiknya mencantumkan statistik chi-
square, derajat kebebasan, nilai p, dan ukuran asosiasi (Kosin Medical
Journal, 2025). Jika Fisher’'s exact test digunakan, laporan perlu
menjelaskan alasan penggunaan uji eksak, terutama bila expected count
rendah (Chicco et al., 2025). Jika McNemar test digunakan, laporan harus
menunjukkan bahwa data bersifat berpasangan dan menyajikan
pasangan discordant (Sundjaja et al., 2023).

Pelaporan analisis diagnostik harus menyertakan tabel 2x2,
standar referensi, sensitivitas, spesifisitas, predictive values, likelihood
ratios, accuracy, AUC, confidence interval, dan cut-off yang digunakan bila
relevan (Ayad et al., 2026). Jika ROC curve digunakan, laporan harus
menjelaskan apakah AUC digunakan untuk diskriminasi umum atau untuk
membandingkan beberapa tes diagnostik (He et al,, 2025). Jika cut-off
dipilih dari data yang sama, peneliti harus menyadari risiko optimisme




dan perlunya validasi eksternal (He et al, 2025). Dengan demikian,
pelaporan kategorik dan diagnostik harus transparan agar pembaca dapat
menilai validitas serta penerapan klinis hasil penelitian (Ayad et al., 2026;
He etal, 2025).
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Pelaporan analisis kategorik dan diagnostik harus mencakup frekuensi, tabel kontingensi,
ukuran asosiasi, ukuran akura: iagnostik, confidence interval, cut-off, dan standar referensi
agar hasil dapat diinterpretasi secara benar.

Gambar 7. 12, Pelaporan analisis kategorik dan diagnostic
Gambar menunjukkan frekuensi, persentase, tabel kontingensi, ukuran
asosiasi, sensitivitas, spesifisitas, AUC, confidence interval, cut-off, dan
standar referensi. Sumber: Diadaptasi dari Kosin Medical Journal (2025),
Sundjaja et al. (2023), Ayad et al. (2026), dan He et al. (2025).

7.16 Kesalahan Umum dalam Analisis Kategorik dan Diagnostik

Kesalahan umum pertama adalah menggunakan chi-square test
pada data berpasangan, padahal McNemar test lebih sesuai untuk data
nominal dikotom berpasangan (Sundjaja et al., 2023). Kesalahan umum
kedua adalah menggunakan chi-square test ketika expected count terlalu
rendah, padahal Fisher’s exact test lebih sesuai pada kondisi tersebut
(Chicco et al,, 2025). Kesalahan umum ketiga adalah hanya melaporkan
nilai p tanparisk ratio, odds ratio, risk difference, atau ukuran asosiasi lain
(Kosin Medical Journal, 2025). Kesalahan umum keempat adalah
menafsirkan odds ratio sebagai risk ratio tanpa mempertimbangkan
prevalensi outcome (Egbuchulem et al., 2025).

Kesalahan dalam analisis diagnostik meliputi hanya melaporkan
accuracy tanpa sensitivitas dan spesifisitas, mengabaikan pengaruh
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prevalensi terhadap nilai prediksi, memilih cut-off tanpa validasi, dan
membandingkan AUC dengan metode yang tidak sesuai (Ayad et al., 2026;
He et al., 2025). Accuracy dapat menyesatkan bila prevalensi outcome
ekstrem, sehingga harus dilaporkan bersama ukuran diagnostik lain
(Oehr et al,, 2025). AUC juga tidak boleh dianggap sebagai satu-satunya
ukuran kegunaan klinis karena AUC tidak menunjukkan konsekuensi false
positive dan false negative pada threshold tertentu (He et al.,, 2025). Oleh
karena itu, analisis kategorik dan diagnostik harus selalu dihubungkan
dengan desain studi, struktur data, dan konteks keputusan Kklinis
(Corbacioglu & Aksel, 2023).

Kesalahan metodologis dalam
analisis data kategorik dan
diagnostik dapat menyebabkan
interpretasi Kinis yang menyesatkan.
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Gambar 7. 13. Kesalahan umum analisis kategorik dan diagnostic
Diagram menunjukkan chi-square pada data berpasangan, expected count
rendah, nilai p tanpa ukuran asosiasi, accuracy tanpa sensitivitas-
spesifisitas, cut-off tanpa validasi, dan AUC tanpa konteks Kklinis.
Sumber: Diadaptasi dari Sundjaja et al. (2023), Chicco et al. (2025), Ayad
etal. (2026), He et al. (2025), serta Oehr et al. (2025).

Bab ini menjelaskan bahwa analisis data kategorik digunakan
untuk menilai frekuensi, proporsi, asosiasi, dan perubahan kategori
dalam penelitian kesehatan (Kosin Medical Journal, 2025). Chi-square test
digunakan untuk dua variabel kategorik independen ketika expected
count memadai, sedangkan Fisher’s exact test digunakan ketika ukuran
sampel kecil atau expected count rendah (Chicco et al., 2025). McNemar
test digunakan untuk data nominal dikotom berpasangan, terutama pada
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desain sebelum-sesudah atau paired diagnostic comparison (Sundjaja et
al.,2023). Ukuran asosiasi seperti risk difference, risk ratio, dan odds ratio
perlu dilaporkan agar interpretasi tidak hanya bergantung pada nilai p
(Kosin Medical Journal, 2025).

Bab ini juga menjelaskan bahwa analisis diagnostik menggunakan
tabel 2x2 untuk menghitung sensitivitas, spesifisitas, predictive values,
likelihood ratios, accuracy, ROC curve, dan AUC (Ayad et al, 2026).
Sensitivitas dan spesifisitas menggambarkan performa tes terhadap
status penyakit, sedangkan predictive values dipengaruhi oleh prevalensi
penyakit dalam populasi uji (Ayad et al., 2026). ROC curve dan AUC
membantu menilai diskriminasi tes atau model, tetapi pemilihan cut-off
dan perbandingan AUC harus dilakukan hati-hati agar tidak menghasilkan
kesimpulan klinis yang keliru (Corbacioglu & Aksel, 2023; He et al., 2025).
Dengan demikian, analisis kategorik dan diagnostik yang baik harus
memadukan struktur data, ukuran asosiasi, performa diagnostik,
confidence interval, dan konteks klinis (Ayad et al., 2026; He et al., 2025).
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dilanjutkan dengan pelaporan ukuran asosiasi, akurasi diagnostik, ROC/AUC, dan hasil yang transparan.

9 KESIMPULAN: Analisis data kategorik dan diagnostik yang baik dimulai dari pemilihan jenis data dan uji yang tepat, G/'
®: ( ,
s
Sumber: Dadsptacidari Kosin Medical Journal (2025), Sundjaa et al. (2023), Ayad ot al. (2026), Garbacogha dan Aksel (2023), serta H et al. 2025). a

Gambar 7. 14. Ringkasan analisis data kategorik dan diagnostic
Diagram merangkum data nominal, ordinal, tabel kontingensi, chi-square,
Fisher’s exact, McNemar, risk ratio, odds ratio, sensitivitas, spesifisitas,
predictive values, likelihood ratio, ROC curve, AUC, dan pelaporan hasil.
Sumber: Diadaptasi dari Kosin Medical Journal (2025), Sundjaja et al.
(2023), Ayad et al. (2026), Corbacioglu dan Aksel (2023), serta He et al.
(2025).
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Review Questions

1.

Apa yang dimaksud data kategorik?

Jawaban: Data kategorik adalah data yang diklasifikasikan ke
dalam kelompok atau kategori, seperti status penyakit, jenis
kelamin, status paparan, atau kelompok terapi.

Kapan chi-square test digunakan?

Jawaban: Chi-square test digunakan untuk menilai hubungan atau
perbedaan proporsi antara dua variabel kategorik independen
ketika expected count memadai.

Kapan Fisher’'s exact test lebih tepat digunakan?
Jawaban: Fisher’s exact test lebih tepat digunakan ketika ukuran
sampel kecil atau expected count dalam tabel kontingensi rendah.
Kapan McNemar test digunakan?

Jawaban: McNemar test digunakan untuk data nominal dikotom
berpasangan, seperti status positif-negatif sebelum dan sesudah
intervensi pada subjek yang sama.

Apa perbedaan risk  ratio dan odds ratio?
Jawaban: Risk ratio membandingkan risiko outcome antar
kelompok, sedangkan odds ratio membandingkan odds outcome
antar kelompok.

Apa yang dimaksud sensitivitas?

Jawaban: Sensitivitas adalah kemampuan tes untuk
mengidentifikasi pasien yang benar-benar memiliki penyakit.

Apa yang dimaksud spesifisitas?

Jawaban: Spesifisitas adalah kemampuan tes untuk
mengidentifikasi individu yang benar-benar tidak memiliki
penyakit.

Mengapa nilai prediksi positif dan negatif dipengaruhi
prevalensi?

Jawaban: Karena probabilitas seseorang benar-benar sakit atau
tidak sakit setelah hasil tes bergantung pada seberapa sering
penyakit tersebut terdapat dalam populasi yang diuji.

Apa fungsi ROC curve?

Jawaban: ROC curve digunakan untuk menilai hubungan
sensitivitas dan 1-spesifisitas pada berbagai cut-off serta
mengevaluasi kemampuan diskriminatif suatu tes.

10. Mengapa accuracy tidak boleh digunakan sendirian?
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Jawaban: Accuracy dapat menyesatkan pada prevalensi penyakit
yang sangat rendah atau sangat tinggi, sehingga perlu dilaporkan




STATISTIK DESKRIPTIF, STATISTIK INFERENSIAL, STATISTIK PARAMETRIK,

bersama sensitivitas, spesifisitas, predictive values, dan likelihood
ratios.
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BAB 8

ANALISIS SURVIVAL, MODEL PREDIKSI
KLINIS, DAN PEDOMAN PELAPORAN
STATISTIK

8.1 Pendahuluan

Analisis survival digunakan ketika outcome penelitian berkaitan
dengan waktu sampai terjadinya suatu peristiwa, seperti kematian,
kekambuhan penyakit, kegagalan terapi, waktu penyembuhan, atau
waktu terjadinya komplikasi (Denfeld et al, 2023). Analisis survival
berbeda dari analisis biasa karena mempertimbangkan waktu kejadian
dan status kejadian, termasuk data tersensor ketika peristiwa belum
terjadi sampai akhir pengamatan (Denfeld et al., 2023). Dalam penelitian
klinis, Kaplan-Meier digunakan untuk memperkirakan probabilitas
survival sepanjang waktu, sedangkan Cox proportional hazards
regression digunakan untuk menilai hubungan antara prediktor dan
hazard setelah mempertimbangkan waktu pengamatan (Denfeld et al.,
2023; Gomes et al., 2026).

Bab ini membahas Kaplan-Meier curve, censoring, log-rank test,
Cox regression, hazard ratio, proportional hazards assumption, model
prediksi Klinis, validasi model, serta pedoman pelaporan seperti
CONSORT, STARD, PRISMA, dan TRIPOD+AI. Pedoman pelaporan penting
karena kualitas analisis statistik tidak hanya ditentukan oleh uji yang
digunakan, tetapi juga oleh kelengkapan laporan metode, asumsi, hasil,
ketidakpastian, dan keterbatasan penelitian (Hopewell et al, 2025;
Collins et al., 2024). CONSORT 2025 menyediakan checklist pelaporan
randomized trials, sedangkan TRIPOD+Al memberikan panduan
pelaporan model prediksi klinis berbasis regresi atau machine learning
(Hopewell et al., 2025; Collins et al., 2024).
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Peta Konsep Analisis Survival dan Pelaporan Statistik

0 Pengantar @ Time-to-event data & censoring e Kaplan-Meier curve 0 Log-rank test
Analisis survival d'swl':' '::mk dﬂlh Garis waktu beberapa pasien Kurva Kaplan-Meier menggambarkan peluang Digunakan untuk membandingkan survival
time-to- ity t
Al smmerat b (@ Al fowsp O Event(wjsdion) X Censaring | tetap bebas kejadian sepanjang wakiy antar kelompok.
o N, Tl — vt
0 Pasien 1: Event teradi survival — KMl el
asien / Follow-up o — Kelompok B
W» m l (i stud) - T 5 4 o 104 10 s
- ansring
@ w...“. basvel Pasion 2: Lost to follow-up Wokty (bular) 08 08 L —
(durasi follow-up) - t '
¢ » 0 6 2 8 2 . 06 06
v @ Kejadian (evert) m Pasien 3: Studi berakhir tanpa event o 04
0 6 ”? 1 % 02 e = 02
i:u:: sumz.!] Pasion 4: Event terjdi lebih awal e ) | o
T 1 t 04 .0 4
l ] 2 [ 2% 0 6 1218 24 30 3% 0 6 2 A8 30T %8

Ho: tidak ada perbedaan survival antara kelompok
Nilai p menilai bukti perbedaan kurva

« Tanda “+" menunjukkan censoring (data tidak lengkap).

0
Interpretasi klinis Poin inti
dan pengambilan 1 ©
keputusan | o™
°
Intacprtas: p < .05 rankanprbdian
survval yang bermakna secara statsic

4 =
9 Cox regression & Hazard Ratio Model Pl’edlkSI & vahdasl | Standar pelaporan )

( Prediktor (csntsh) ) Model Cox /771 1 (R
& v (Progertons! Hasords) 3 - g - _. cousonr STARD PRISMA 'IRIPOD Al
o

8 wap /1r|x) r\,m Var aw Skor risiko Pr:ba:ﬂru
8% e
® Kamarbid Komponen performa & validasi
B omar w = Diskriminasi Validss stornal Il ""
porbedaan Kemampuan mambedskan Urtuk model predisi,

P Jois blamis o toggiva rindah Menul skl oodd Untuk studi U
iho g vi 1 % iyl wmasi model
(mis. Cindex / AUC) o Sonkpy Y akurasi diagoostik s -

PE— B

Hodd pndksl r-du divji !ahllhsdln lisasi
secara kii

Ao piog: Prpseicmaitiovsh .
(Hatord Rasio onstonsepwnong ekt |

Mengikuti guideline meningkatkan kuakias, ransparansi,
dan kepercayan erhadp hasl peneltin

Rlngkasan alur analisis survival dan pelaporan m

o rbed: biasa karena melibatkan di waktu.
-’m‘[@ = r‘\\_l =5 -' -} 9 @ Censoring harus diperhitungkan agar estimasi tidak bias
Q KMo ik ok desips o purardogn sl
© kan hazerd ratio
e
o

an yang baik mengikuti guvdahmy g relevan untuk meningkatkan kualtas
snspariiporabin

g2
..§ E

lpapuh (wem/:mw) |mn ripsi \wmnl) Mmu w)

Analisis survival menghubungkan waktu, kejadian, censoring, perbandingan kurva survival, @

model Cox, prediksi

Sumber: Diadaptasidari Deneld ef o, (2023), Gomes et a (202 (2025), Bossupt et . (2015), Page et al. (2021), dan Colin et al. (2

ko, validasi, dan pelaporan transparan berdasarkan guideline yang sesuai.

al AV € 222

Gambar 8. 1. Peta konsep analisis survival dan pelaporan statistic
[lustrasi menunjukkan time-to-event data, censoring, Kaplan-Meier
curve, log-rank test, Cox regression, hazard ratio, model prediksi, validasi,
CONSORT, STARD, PRISMA, dan TRIPOD+AI. Sumber: Diadaptasi dari
Denfeld et al. (2023), Gomes et al. (2026), Hopewell et al. (2025), Bossuyt
etal. (2015), Page et al. (2021), dan Collins et al. (2024).

8.2 Konsep Dasar Data Time-to-Event

Data time-to-event adalah data yang mengukur lamanya waktu
dari titik awal tertentu sampai terjadinya peristiwa yang telah
didefinisikan (Denfeld et al., 2023). Titik awal dapat berupa tanggal
diagnosis, tanggal terapi, tanggal operasi, tanggal randomisasi, atau
tanggal masuk rumah sakit sesuai desain penelitian (Denfeld et al., 2023).
Peristiwa dapat berupa kematian, relaps, kegagalan implan, komplikasi,
kesembuhan, atau outcome Kklinis lain yang relevan (Denfeld et al., 2023).
Analisis survival diperlukan karena subjek dapat memiliki waktu follow-
up yang berbeda dan sebagian subjek belum mengalami peristiwa saat
penelitian berakhir (Denfeld et al., 2023).

Dalam analisis survival, setiap subjek biasanya memiliki dua
informasi utama, yaitu waktu pengamatan dan status kejadian (Denfeld et
al., 2023). Status kejadian menunjukkan apakah peristiwa benar-benar
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terjadi atau data tersensor (Denfeld et al., 2023). Jika pasien masih hidup

pada akhir penelitian, hilang follow-up, atau keluar dari studi sebelum

peristiwa terjadi, maka data pasien tersebut dapat dikategorikan sebagai

tersensor (Denfeld et al., 2023). Censoring memungkinkan peneliti tetap

menggunakan informasi parsial dari subjek yang belum mengalami
peristiwa selama masa pengamatan (Denfeld et al., 2023).
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Gambar 8. 2. Struktur data time-to-event
Diagram menunjukkan titik awal follow-up, waktu pengamatan, kejadian,
censoring, subjek dengan event, subjek tanpa event, dan akhir periode
follow-up. Sumber: Diadaptasi dari Denfeld et al. (2023) dan Gomes et al.
(2026).

8.3 Censoring dalam Analisis Survival

Censoring adalah kondisi ketika waktu kejadian sebenarnya tidak
diketahui secara lengkap, tetapi diketahui bahwa subjek bebas dari
kejadian sampai waktu observasi terakhir (Denfeld et al., 2023). Right
censoring adalah bentuk censoring yang paling umum dalam penelitian
klinis karena kejadian belum terjadi sampai akhir follow-up atau subjek
keluar dari penelitian sebelum mengalami kejadian (Denfeld et al., 2023).
Censoring berbeda dari missing data biasa karena subjek tersensor masih
memberikan informasi bahwa peristiwa tidak terjadi sampai waktu
tertentu (Denfeld et al., 2023). Oleh karena itu, analisis survival dirancang




untuk menggunakan informasi dari subjek dengan event dan subjek
tersensor secara bersamaan (Denfeld et al., 2023).

Censoring harus dilaporkan secara jelas karena pola censoring
dapat memengaruhi interpretasi survival curve dan model hazard
(Denfeld et al, 2023). Jika censoring terjadi secara acak dan tidak
berkaitan dengan risiko kejadian, interpretasi analisis survival lebih dapat
diterima (Denfeld et al.,, 2023). Jika censoring berkaitan dengan prognosis,
misalnya pasien dengan kondisi lebih buruk lebih sering hilang follow-up,
hasil analisis dapat menjadi bias (Denfeld et al., 2023). Karena itu, laporan
analisis survival perlu menjelaskan jumlah subjek, jumlah event, jumlah
censoring, median follow-up, dan alasan censoring bila tersedia (Gomes
etal., 2026).
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Gambar 8. 3. Censoring pada data survival
Gambar menunjukkan subjek yang mengalami event, subjek yang masih
bebas event sampai akhir follow-up, subjek lost to follow-up, dan tanda
censoring pada garis waktu. Sumber: Diadaptasi dari Denfeld et al. (2023)
dan Gomes et al. (2026).

8.4 Kaplan-Meier Curve

Kaplan-Meier curve adalah metode nonparametrik untuk
memperkirakan probabilitas survival sepanjang waktu (Denfeld et al.,
2023). Kurva Kaplan-Meier turun setiap kali terjadi event, sedangkan
subjek yang tersensor ditandai tetapi tidak menyebabkan penurunan
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probabilitas survival pada saat censoring (Denfeld et al., 2023). Kaplan-
Meier curve dapat digunakan untuk menggambarkan overall survival,
progression-free survival, time to recurrence, time to failure, atau
outcome time-to-event lain (Gomes et al, 2026). Kurva ini sering
digunakan karena mampu menampilkan perubahan risiko secara visual
selama follow-up (Denfeld et al., 2023).

Interpretasi Kaplan-Meier curve perlu memperhatikan jumlah
subjek yang masih berisiko pada setiap waktu (Denfeld et al., 2023). Jika
jumlah subjek yang tersisa sangat sedikit pada akhir follow-up, bagian
ekor kurva menjadi kurang stabil (Denfeld et al., 2023). Oleh karena itu,
Kaplan-Meier plot sebaiknya disertai tabel number at risk di bawah grafik
(Gomes et al., 2026). Median survival dapat dilaporkan jika probabilitas
survival turun sampai 50%, tetapi median survival tidak dapat dihitung
bila kurva tidak mencapai titik tersebut (Denfeld et al., 2023).
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ul sebagai elemen penting interpretasi.

A  Sumber: Diadaptasi dari Denfeld et al. (2023) dan Gomes et al. (2026).

Gambar 8. 4. Kaplan-Meier curve
Diagram menunjukkan kurva bertingkat, penurunan saat event, tanda
censoring, median survival, number at risk, dan interpretasi probabilitas
survival. Sumber: Diadaptasi dari Denfeld et al. (2023) dan Gomes et al.
(2026).

173



8.5 Log-Rank Test

Log-rank test digunakan untuk membandingkan survival curve
antara dua kelompok atau lebih (Denfeld et al, 2023). Uji ini
membandingkan jumlah event yang diamati dengan jumlah event yang
diharapkan pada setiap waktu kejadian berdasarkan hipotesis bahwa
tidak ada perbedaan survival antar kelompok (Denfeld et al., 2023). Log-
rank test sering digunakan untuk membandingkan survival antara
kelompok terapi dan kontrol, stadium penyakit, atau kelompok risiko
(Gomes et al., 2026). Uji ini paling sesuai ketika perbandingan hazard
antar kelompok relatif konsisten sepanjang waktu (Denfeld et al., 2023).

Log-rank test tidak memberikan ukuran besar efek secara
langsung (Denfeld et al, 2023). Oleh karena itu, hasil log-rank test
sebaiknya dilengkapi dengan estimasi survival, median survival,
confidence interval, dan hazard ratio dari model Cox bila sesuai (Gomes et
al., 2026). Jika survival curve saling berpotongan, log-rank test dapat
kurang representatif karena asumsi perbedaan hazard yang konsisten
mungkin tidak terpenuhi (Denfeld et al.,, 2023). Dalam kondisi tersebut,
peneliti perlu mempertimbangkan metode alternatif atau interpretasi
yang lebih hati-hati (Denfeld et al., 2023).
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lalu menerjemahkannya menjadi nilai p untuk mendukung interpretasi klinis.

Gambar 8. 5. Log-rank test untuk membandingkan survival curve
Gambar menunjukkan dua Kaplan-Meier curve, event observed, event
expected, nilai log-rank, nilai p, dan interpretasi perbedaan survival antar

kelompok. Sumber: Diadaptasi dari Denfeld et al. (2023) dan Gomes et al.
(2026).

8.6 CoxProportional Hazards Regression

Cox proportional hazards regression digunakan untuk menilai
hubungan antara satu atau lebih prediktor dengan hazard kejadian dalam
data survival (Denfeld et al, 2023). Model Cox dapat memasukkan
prediktor seperti usia, jenis kelamin, stadium penyakit, terapi, biomarker,
atau faktor risiko klinis lain (Gomes et al., 2026). Kelebihan model Cox
adalah kemampuannya menilai beberapa prediktor secara bersamaan
tanpa harus menentukan bentuk baseline hazard secara eksplisit (Denfeld
et al.,, 2023). Karena itu, Cox regression sering menjadi metode utama
dalam analisis survival multivariat pada penelitian klinis (Gomes et al.,
2026).

Hasil utama Cox regression biasanya dilaporkan sebagai hazard
ratio (Gomes et al., 2026). Hazard ratio lebih dari 1 menunjukkan hazard
kejadian lebih tinggi pada kelompok atau prediktor tertentu, sedangkan
hazard ratio kurang dari 1 menunjukkan hazard kejadian lebih rendah
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(Gomes et al., 2026). Interpretasi hazard ratio harus dikaitkan dengan
periode follow-up, definisi event, dan asumsi proportional hazards
(Denfeld et al., 2023). Pelaporan Cox regression sebaiknya mencakup
hazard ratio, 95% confidence interval, nilai p, jumlah event, variabel
dalam model, dan pemeriksaan asumsi (Gomes et al., 2026).
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Regresi Cox proportional hazards menghubungkan prediktor klinis dengan hazard kejadian

melalui 1t, serta menghasilkan hazard ratio dan confidence inter
untuk mendukung interpretasi survival secara klinis.

Gambar 8. 6. Cox proportional hazards regression
Diagram menunjukkan prediktor klinis, baseline hazard, hazard ratio,
confidence interval, event, censoring, dan model multivariat. Sumber:
Diadaptasi dari Denfeld et al. (2023) dan Gomes et al. (2026).

8.7 Hazard Ratio dan Interpretasinya

Hazard ratio adalah perbandingan hazard kejadian antara dua
kelompok atau untuk setiap kenaikan satu unit prediktor dalam model
Cox (Gomes et al., 2026). Hazard menunjukkan laju kejadian sesaat pada
waktu tertentu di antara subjek yang masih berisiko (Denfeld et al., 2023).
Hazard ratio 2,0 tidak berarti risiko kumulatif menjadi dua kali lipat pada
semua waktu, tetapi menunjukkan perbandingan hazard berdasarkan
model yang digunakan (Denfeld et al., 2023). Oleh karena itu, hazard ratio
perlu ditafsirkan bersama Kaplan-Meier curve, absolute risk, median
survival, dan konteks klinis (Gomes et al., 2026).
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Hazard ratio harus dilaporkan dengan confidence interval karena
estimasi tunggal tidak menunjukkan ketidakpastian (Rovetta et al., 2025).
Confidence interval yang lebar menunjukkan presisi rendah dan dapat
terjadi bila jumlah event sedikit atau variasi data besar (Rovetta et al.,
2025). Nilai p pada Cox regression tidak boleh digunakan sebagai satu-
satunya dasar interpretasi karena nilai p tidak menunjukkan besar efek
atau relevansi klinis (Rovetta et al., 2025). Interpretasi ilmiah yang baik
menggabungkan arah efek, besar efek, interval ketidakpastian,
plausibilitas klinis, dan keterbatasan desain penelitian (Rovetta et al.,
2025).
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Hazard ratio membantu menilai apakah suatu prediktor berkaitan dengan
hazard kejadian yang dan lebih rendah, tetapi interpretasinya

harus selalu mempertimbangkan 95% confidence interval, jumlah event,
dan pola survival curve.

Gambar 8. 7. Interpretasi hazard ratio
Gambar menunjukkan hazard ratio lebih dari 1, hazard ratio kurang dari
1, confidence interval, jumlah event, dan hubungan hazard ratio dengan
survival curve. Sumber: Diadaptasi dari Gomes et al. (2026), Denfeld et
al. (2023), dan Rovetta et al. (2025).

8.8 Asumsi Proportional Hazards

Asumsi proportional hazards menyatakan bahwa perbandingan
hazard antar kelompok relatif konstan sepanjang waktu (Denfeld et al.,
2023). Jika asumsi ini terpenuhi, hazard ratio dapat ditafsirkan sebagai
rasio hazard rata-rata yang relatif stabil selama periode follow-up
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(Denfeld et al., 2023). Jika asumsi ini dilanggar, hazard ratio tunggal dapat
menyederhanakan hubungan yang sebenarnya berubah menurut waktu
(Gomes et al., 2026). Oleh karena itu, pemeriksaan asumsi proportional
hazards merupakan bagian penting dari Cox regression (Gomes et al.,
2026).

Asumsi proportional hazards dapat diperiksa melalui grafik log-
minus-log, Schoenfeld residuals, atau interaksi prediktor dengan waktu
(Denfeld et al, 2023). Jika asumsi tidak terpenuhi, peneliti dapat
mempertimbangkan stratified Cox model, time-dependent covariates,
analisis berdasarkan periode waktu, atau model survival alternatif
(Gomes et al.,, 2026). Pelaporan Cox regression yang baik seharusnya
menyebutkan apakah asumsi proportional hazards telah diperiksa
(Gomes et al., 2026). Tanpa pemeriksaan ini, pembaca sulit menilai
validitas interpretasi hazard ratio (Gomes et al., 2026).
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IEQ Sumber: Diadaptasi dari Denfeld et al. (2023) dan Gomes et al. (2026).

Gambar 8. 8. Pemeriksaan proportional hazards assumption
Diagram menunjukkan hazard ratio konstan, hazard ratio berubah
menurut waktu, Schoenfeld residuals, log-minus-log plot, dan time-

dependent covariates. Sumber: Diadaptasi dari Denfeld et al. (2023) dan
Gomes etal. (2026).
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8.9 Model Prediksi Klinis

Model prediksi klinis digunakan untuk memperkirakan
probabilitas outcome pada individu berdasarkan kombinasi prediktor
klinis, laboratorium, radiologis, genetik, atau digital (Collins et al., 2024).
Model prediksi dapat dikembangkan menggunakan regresi, machine
learning, atau kombinasi metode statistik lain (Collins et al, 2024).
Outcome model prediksi dapat berupa penyakit, kematian, komplikasi,
respons terapi, atau risiko kejadian dalam jangka waktu tertentu (Collins
et al., 2024). Model prediksi harus dievaluasi berdasarkan diskriminasi,
kalibrasi, validasi, dan kegunaan klinis sebelum diterapkan dalam praktik
(Collins et al., 2024).

TRIPOD+AI memberikan panduan pelaporan untuk studi model
prediksi klinis yang menggunakan regresi maupun machine learning
(Collins et al., 2024). Pedoman ini menggantikan TRIPOD 2015 dan
memperluas checklist agar lebih sesuai dengan perkembangan model
prediksi modern termasuk Al (Collins et al., 2024). Laporan model
prediksi perlu menjelaskan sumber data, kriteria peserta, outcome,
prediktor, penanganan missing data, metode pemodelan, validasi,
diskriminasi, kalibrasi, dan aksesibilitas model (Collins et al., 2024).
Transparansi pelaporan diperlukan agar pembaca dapat menilai risiko
bias, reproducibility, dan kesiapan penerapan klinis model (Collins et al.,
2024).
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Model Prediksi Klinis o &.

Memahami alur pembangunan model prediksi dari data pasien hingga evaluasi performa,
validasi, dan pelaporan transparan.
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Sumber: Diadaptasi dari Collins et al. (2024) dan TRIPOD+A Statement. )

Gambar 8. 9. Model prediksi Kklinis
Gambar menunjukkan data pasien, prediktor klinis, algoritma regresi atau
machine learning, probabilitas risiko, diskriminasi, kalibrasi, validasi, dan
pelaporan TRIPOD+AI. Sumber: Diadaptasi dari Collins et al. (2024) dan
TRIPOD+AI Statement.

8.10 Diskriminasi, Kalibrasi, dan Validasi Model

Diskriminasi adalah kemampuan model membedakan subjek yang
mengalami outcome dari subjek yang tidak mengalami outcome (Collins
et al, 2024). AUC atau C-statistic sering digunakan untuk menilai
diskriminasi pada model outcome biner atau time-to-event tertentu
(Collins et al., 2024). Kalibrasi adalah kesesuaian antara probabilitas yang
diprediksi model dan kejadian aktual dalam data (Collins et al., 2024).
Model dapat memiliki diskriminasi tinggi tetapi kalibrasi buruk, sehingga
kedua aspek perlu dilaporkan (Collins et al., 2024).

Validasi internal digunakan untuk menilai performa model pada
data pengembangan dengan teknik seperti bootstrap atau cross-
validation (Collins et al., 2024). Validasi eksternal menguji model pada
dataset yang berbeda dari data pengembangan dan lebih kuat untuk
menilai generalisasi model (Collins et al., 2024). Overfitting terjadi ketika
model terlalu menyesuaikan diri dengan data pengembangan sehingga
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performanya menurun pada data baru (Collins et al., 2024). Oleh karena
itu, model prediksi yang baik harus dilaporkan dengan performa
optimism-adjusted dan validasi eksternal bila memungkinkan (Collins et
al., 2024).

0 )i Diskriminasi, Kalibrasi, dan Validasi Model PredIkSI
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Evaluasi model prediksi tidak B\ Diskriminasi: kemampuan model Menilai apakah model mampu membedakan Menilai kesesuaian antara risiko prediksi
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Sumber: Diadaptasi dari Collins et al. (2024).

Gambar 8. 10. Diskriminasi, kalibrasi, dan validasi model prediksi
Diagram menunjukkan AUC, calibration plot, observed risk, predicted
risk, bootstrap validation, cross-validation, external validation, dan
overfitting. Sumber: Diadaptasi dari Collins et al. (2024).

8.11 CONSORT untuk Randomized Trials

CONSORT adalah pedoman pelaporan randomized trials yang
bertujuan meningkatkan kelengkapan dan transparansi laporan
penelitian uji acak (Hopewell et al., 2025). CONSORT 2025 terdiri atas
checklist 30 item dan diagram alur peserta untuk membantu penulis
melaporkan desain, metode, hasil, dan interpretasi randomized trials
secara lengkap (Hopewell et al, 2025). CONSORT penting karena
randomized trials sering digunakan untuk menilai manfaat dan risiko
intervensi kesehatan (Hopewell et al, 2025). Pelaporan yang tidak
lengkap dapat menghambat pembaca dalam menilai risiko bias, validitas
internal, dan penerapan hasil penelitian (Hopewell et al., 2025).
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CONSORT 2025 menambahkan dan merevisi beberapa item,
termasuk struktur baru yang menekankan aspek open science (Hopewell
et al., 2025). Diagram alur CONSORT membantu menampilkan jumlah
peserta yang dinilai kelayakannya, dirandomisasi, menerima intervensi,
menyelesaikan follow-up, dan dianalisis (Hopewell et al., 2025). Dalam
konteks statistik, CONSORT mendukung pelaporan outcome primer,
metode randomisasi, blinding, ukuran sampel, analisis utama, effect size,
confidence interval, dan harm (Hopewell et al., 2025). Oleh karena itu,
peneliti yang melakukan uji klinis acak perlu menggunakan CONSORT
sejak tahap penulisan protokol dan artikel (Hopewell et al., 2025).

Diagram Alur CONSORT dalam Randomized Trial

Memahami alur peserta penelitian dari penilaian eligibilitas hingga analisis pada uji acak terkontrol

Enrollment /
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Rekrutmen (n=320) .3. Diagram ini melacak
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(n=80) @Y [ cigbiitas.
p—elp> | @ Not meeting inclusion criteria (n = 50) i
T an 7 + Other reasons (n=10) 2=| syarat kemudian
Randomized “—J) diacak (randomized).
(n=240) .
I < Peserta dialokasikan
; @ ke intervensi atau
Allocation / v v 5 kontrol
Alokasi Allocated to intervention A (n = 120) [ Allocated o tervention B contr I (n =120) ;
ocated to interventiol = located to intervention B / control (n = Kemudian peserta
A ‘ * Received allocated intervention (n = 115) * Received allocated intervention (n = 118) diikuti (follow-up)
. litian.
@ @  Did not receive allocated intervention (n = 5) * Did not receive allocated intervention (n = 2) 3 s et
\ | S
Akhirnya, peserta
l l M I !Q dianalisis sesuai
Follow-up / ° ° SN kelompok alokasi.
Tindak lanjut am  Losttofollow-up (n=8) am  Losttofollow-up (1=6) _
() Elemen utama CONSORT
| = E :'® m Discontinued intervention (n = 7) Discontinued intervention (n = 4) @ assessed for eligibility
l l @ randomized
Analysis / @ allocated intervention
Analisis II Analysed (n =105) II Analysed (n = 110) @ follow-up
ER S clided from analyas (0 =0) BB ciiden o analyeis (1=0) Q@ analysed
|| @ excluded
e _J @ lost to follow-up

Diagram CONSORT membantu pelaporan transparan alur peserta penelitian sehingga pembaca
dapat menilai rekrutmen, alokasi, tindak lanjut, dan analisis secara jelas.

Makna flow of participants

Sumber: Diadaptasi dari Hopewell et al. (2025).

Gambar 8. 11. Diagram alur CONSORT dalam randomized trial
Gambar menunjukkan assessed for eligibility, randomized, allocated
intervention, follow-up, analysed, excluded, lost to follow-up, dan flow of
participants. Sumber: Diadaptasi dari Hopewell et al. (2025).

8.12 STARD untuk Studi Akurasi Diagnostik

STARD adalah pedoman pelaporan studi akurasi diagnostik yang
bertujuan meningkatkan kelengkapan laporan penelitian diagnostik
(Bossuyt et al., 2015). STARD 2015 memuat daftar 30 item penting yang
seharusnya dilaporkan dalam studi diagnostic accuracy (Bossuyt et al.,
2015). Pedoman ini membantu pembaca menilai populasi studi, index
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test, reference standard, flow of participants, estimasi akurasi, dan risiko
bias (Bossuyt et al., 2015). EQUATOR Network mencatat bahwa STARD
2015 disediakan sebagai reporting guideline untuk studi akurasi
diagnostik (EQUATOR Network, 2025).

STARD penting karena studi diagnostik dapat menghasilkan
interpretasi keliru bila index test, reference standard, cut-off, atau flow
pasien tidak dilaporkan dengan jelas (Bossuyt et al., 2015). Dalam studi
diagnostik berbasis Al, STARD-AI dikembangkan untuk menangani
kebutuhan pelaporan khusus sistem kecerdasan buatan dalam diagnostic
test accuracy studies (Sounderajah et al., 2025). STARD-AI menyediakan
kriteria minimum agar studi diagnostik Al dilaporkan secara lengkap dan
transparan (Sounderajah et al., 2025). Oleh karena itu, studi diagnostik
konvensional dapat merujuk STARD 2015, sedangkan studi diagnostik Al
sebaiknya memperhatikan STARD-AI (Bossuyt et al., 2015; Sounderajah
etal, 2025).
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¥ e 4
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Alur pasien harus jelas dan transparan untuk menilai bias verifikasi i e . Hasil dilaporkan bersama 95% Confidence Interval (CI)
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o Confidence interval 0 Transparansi pelaporan STARD 9 Pesan kunci
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STARD membantu studi akurasi diagnostik dilaporkan secara lengkap dan transparan, mulai dari
index test, reference standard, alur pasien, hingga estimasi sensitivitas, spesifisitas, dan cor

[RE] Sumber: Diadaptasi dari Bossuyt et al. (2015), EQUATOR Network (2025), dan Sounderajah et al. (2025).

Gambar 8. 12. STARD dalam studi akurasi diagnostic
Diagram menunjukkan peserta, index test, reference standard, flow of
patients, tabel 2x2, sensitivitas, spesifisitas, confidence interval, dan
transparansi pelaporan.Sumber: Diadaptasi dari Bossuyt et al. (2015),
EQUATOR Network (2025), dan Sounderajah et al. (2025).
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8.13 PRISMA untuk Systematic Review dan Meta-Analysis

PRISMA 2020 adalah pedoman pelaporan systematic review dan
meta-analysis yang membantu penulis melaporkan alasan review
dilakukan, metode yang digunakan, dan hasil yang ditemukan secara
lengkap (Page et al., 2021). PRISMA terutama digunakan untuk review
yang mengevaluasi efek intervensi, tetapi itemnya juga sering diadaptasi
untuk berbagai jenis systematic review (PRISMA Statement, 2025).
PRISMA flow diagram membantu melaporkan proses identifikasi,
screening, eligibility, exclusion, dan inclusion studi (Page et al., 2021).
Pelaporan PRISMA yang baik meningkatkan transparansi dan
reproducibility systematic review (Page et al., 2021).

Dalam meta-analysis, forest plot adalah grafik utama untuk
menampilkan estimasi efek dan confidence interval dari setiap studi serta
efek gabungan (Page et al., 2021). Funnel plot sering digunakan untuk
mengevaluasi kemungkinan small-study effects atau publication bias,
meskipun interpretasinya harus hati-hati karena asimetri dapat
dipengaruhi oleh banyak faktor (Martinez et al., 2025). Meta-analysis
harus melaporkan model fixed effect atau random effects, heterogeneity,
I, analisis sensitivitas, dan risk of bias agar pembaca dapat menilai
kekuatan bukti (Martinez et al., 2025). Oleh karena itu, systematic review
dan meta-analysis membutuhkan pelaporan metodologis yang lebih rinci
daripada ringkasan naratif biasa (Page et al., 2021; Martinez et al., 2025).
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PRISMA, Forest Plot, dan Funnel Plot E

Memahami alur seleksi studi, estimasi efek, heterogenitas, dan pooled effect dalam systematic review dan meta-analisis.

2. KOMPONEN UTAMA 3. PRISMA FLOW DIAGRAM 4. FOREST PLOT

1. PENGANTAR

Flow of studies (records) Effect estimate

Systematic review dan @ PRISMA flow diagram ; — =R | sy 1V, Random) et
meta-analisis memerluka Racoody

-analisis memeriukan 1240) \‘ { W StudyA  —— -045 (-0.85,-0.05]
pelaporan alur studi yang Forest plot V%
transparan (PRISMA) serta i) rg = L — Study B — e 020 [-0.55, 0.15)
visualisasi hasil kuantitatif @ Effect estimate | Recods sher dupcates removed v 960) |
‘melalui forest plot dan H Study C —_—— -0.10 [-0.50, 0.30)

funnel plot untuk menilai

@ Confidence interval
Screening Nocords bichedad Study D —_—-— 025 [0.10, 0.60]
o Pooked (Skrining) (n=820)

pooled effect, heterogenitas,
dan potensi bias publikasi. Study E ——t -0.35 [-0.75, 0.05)
0 Heterogeneity . i for eligibilty (n = 160) H ithressons (o= 110) J Study F ——— -0.15 [-0.55, 0.25)
\[ e Funnel lot M4Lw|“ Pooled effect ‘ -020 [0.40, 0.00]
l = § &‘ qualitative synthesis (n = 50) (Random)
O Transparansi pelaporan —kee 10 05 [) 0s 10
ncuies [ i o abg s

(Efek lebih rendah) (Efek lebin tingg))

5. HETEROGENEITY DAN POOLED EFFECT

* Kotak = estimasi efek tiap studi
* Garis horizental = 95% confidence interval

Simetris / Asimetris /
- Diamond = pooled effect |
** variasi hasil antar studi 00 } 00 R
‘ akibat perbedaan populasi, I? = 58% s I\ Eos N 7. PESAN KUNCI ~
.

intervensi, metodologi, atau 3 o { | g
Sl i i g Tau? = 0.04 Fiio & 3o Sl @ PRISMA menunjukkan alur seleksi studi secara transparan. 2
tinggi, hasil studi cenderung h ity = 0. § C >
b it P heterogeneity =0.03 | | § i das] Ll @ Foret plt meranghum efect estimate 5% C, donpooledefiect. | )
ol el L Funnel plot membantu jluasi bias publikasi.
- - b s i © P g ot v
O 5 z A Sffoct utimate Bioct enthnate @ Heterogeneity penting untuk interpretasi hasil meta-analisis. v
et st setimesl Ttk = stud individual
efek rata-rata yang lebih presisi dibanding studi individual. o Garis vertikal = pooled effect (sfek gabungan) @ Pelaporan yang jelas meningkatkan kredibilitas review.

*  Area segitiga = 95% confidence region

8. RINGKASAN VISUAL

) ) N\
pm,,,,,, studi PRISMA flow Seleksi studi Forest plot Heterogenei q | (e unnel plot Interpretasi hasil
Menggambarkan = Skrining. kelayakan. Menarik kesimpulan
‘Menelusuri databas » —_
d:”:u:kthnny" M delmﬁknl dan inklusi studi estimate, 95% CI, » antar studi dan | » polrmﬂ bias » l ' dan implikasi
o sesual kriteria untuk praktik

ﬁ PRISMA, forest plot, dan funnel plot membantu peneliti melaporkan systematic review dan meta-analisis secara transparan,

menilai pooled effect, confidence interval, heterogeneity, dan potensi publication bias.

m Sumber: Diataptasi dari Page et al. (2021) dan Martinez et al. (2025).

Gambar 8. 13. PRISMA, forest plot, dan funnel plot
Gambar menunjukkan PRISMA flow diagram, forest plot dengan effect
estimate dan confidence interval, funnel plot, heterogeneity, dan pooled
effect. Sumber: Diadaptasi dari Page et al. (2021) dan Martinez et al.
(2025).

8.14 Pelaporan Nilai p, Confidence Interval, dan Effect Size

Nilai p menunjukkan kompatibilitas data dengan model statistik
dan hipotesis nol, tetapi tidak menunjukkan kebenaran hipotesis atau
besar efek secara langsung (Rovetta et al., 2025). Confidence interval
menunjukkan rentang nilai parameter yang kompatibel dengan data dan
model pada tingkat kepercayaan tertentu (Rovetta et al., 2025). Effect size
menunjukkan besar efek, perbedaan, hubungan, atau asosiasi yang lebih
bermakna untuk interpretasi ilmiah daripada nilai p saja (Rovetta et al.,
2025). Pelaporan yang baik harus menggabungkan effect size, confidence
interval, nilai p, dan konteks klinis (Rovetta et al., 2025).

Interpretasi “signifikan” dan “tidak signifikan” secara dikotomis
dapat menyesatkan karena hasil p > 0,05 tidak selalu membuktikan tidak
ada efek (Rovetta et al, 2025). Confidence interval yang lebar
menunjukkan ketidakpastian tinggi dan dapat mencakup efek yang
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bermakna secara klinis meskipun nilai p tidak signifikan (Rovetta et al.,
2025). Sebaliknya, nilai p sangat kecil dapat muncul pada sampel besar
meskipun effect size kecil dan kurang bermakna secara klinis (Rovetta et
al., 2025). Oleh karena itu, peneliti perlu menafsirkan hasil statistik secara
kuantitatif, bukan hanya berdasarkan batas p < 0,05 (Rovetta etal., 2025).
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Gambar 8. 14. Pelaporan hasil statistik yang lengkap
Diagram menunjukkan estimasi efek, confidence interval, nilai p, effect
size, relevansi klinis, ketidakpastian, dan interpretasi non-dikotomis.
Sumber: Diadaptasi dari Rovetta et al. (2025).

8.15 Kesalahan Umum dalam Analisis Survival dan Pelaporan
Statistik

Kesalahan umum dalam analisis survival adalah mengabaikan
censoring, tidak melaporkan number at risk, menafsirkan bagian ekor
Kaplan-Meier curve yang hanya memiliki sedikit subjek, dan tidak
memeriksa proportional hazards assumption pada model Cox (Denfeld et
al.,, 2023; Gomes et al., 2026). Kesalahan lain adalah menafsirkan hazard
ratio sebagai risk ratio tanpa menjelaskan konteks waktu dan hazard
(Denfeld etal., 2023). Peneliti juga dapat keliru menyimpulkan perbedaan
survival hanya berdasarkan log-rank p-value tanpa melaporkan median
survival atau hazard ratio (Gomes et al., 2026). Oleh karena itu, analisis
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survival harus dilaporkan dengan grafik, jumlah event, censoring, number
at risk, estimasi efek, dan asumsi model (Gomes et al., 2026).

Kesalahan umum dalam pelaporan statistik adalah menyajikan
nilai p tanpa effect size dan confidence interval (Rovetta et al., 2025).
Kesalahan lain adalah tidak menyebutkan pedoman pelaporan yang
digunakan, tidak menjelaskan metode penanganan missing data, tidak
menyajikan flow diagram, dan tidak melaporkan validasi model prediksi
(Hopewell et al.,, 2025; Collins et al., 2024). Dalam systematic review,
kesalahan pelaporan dapat mencakup tidak menyajikan PRISMA flow
diagram, tidak menjelaskan risk of bias, dan tidak melaporkan
heterogeneity (Page et al., 2021). Dengan demikian, pelaporan statistik
harus dirancang untuk membuat proses penelitian dapat dinilaj,
direplikasi, dan diterapkan secara kritis (Page et al., 2021; Collins et al.,
2024).

Kesalahan Umum Analisis Survival dan Pelaporan Statistik @

Memahami kekeliruan yang sering terjadi dalam analisis survival, evaluasi model, dan hasil agar P lebih valid.
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Analisis survival yang baik tidak hanya membutuhkan kurva dan nilai p, tetapi juga pelaporan censoring, number at risk,
pemeriksaan asumsi, effect size, flow diagram, dan validasi model.

Q Sumber: Diadaptasi dari Denfeld et al. (2023), Gomes et al. (2026), Rovetta et al. (2025), Page et al. (2021), Hopewell et al. (2025), dan Colins et al. (2024).

Gambar 8. 15. Kesalahan umum analisis survival dan pelaporan statistic
Gambar menunjukkan censoring tidak dilaporkan, number at risk hilang,
proportional hazards tidak diperiksa, p-value tanpa effect size, flow
diagram tidak ada, dan validasi model tidak dilaporkan.
Sumber: Diadaptasi dari Denfeld et al. (2023), Gomes et al. (2026),
Rovetta etal. (2025), Page etal. (2021), Hopewell et al. (2025), dan Collins
etal. (2024).
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Bab ini menjelaskan bahwa analisis survival digunakan untuk data
time-to-event yang melibatkan waktu Kkejadian, status event, dan
censoring (Denfeld et al.,, 2023). Kaplan-Meier curve digunakan untuk
memperkirakan survival probability, log-rank test digunakan untuk
membandingkan survival curve, dan Cox proportional hazards regression
digunakan untuk menilai hubungan prediktor dengan hazard kejadian
(Denfeld et al., 2023; Gomes et al., 2026). Hazard ratio harus ditafsirkan
bersama confidence interval, asumsi proportional hazards, number at
risk, dan konteks klinis (Gomes et al., 2026). Analisis survival yang baik
harus melaporkan event, censoring, follow-up, survival estimates, hazard
ratio, dan pemeriksaan asumsi model (Denfeld et al., 2023; Gomes et al.,
2026).

Bab ini juga menegaskan bahwa pelaporan statistik harus
mengikuti pedoman yang sesuai dengan desain studi (Hopewell et al.,
2025; Bossuytetal, 2015; Page et al., 2021; Collins et al., 2024). CONSORT
digunakan untuk randomized trials, STARD digunakan untuk diagnostic
accuracy studies, PRISMA digunakan untuk systematic reviews dan meta-
analyses, serta TRIPOD+AI digunakan untuk model prediksi Kklinis
berbasis regresi atau machine learning (Hopewell et al., 2025; Bossuyt et
al., 2015; Page et al., 2021; Collins et al., 2024). Nilai p perlu dilaporkan
bersama effect size dan confidence interval agar interpretasi tidak jatuh
pada dikotomi “signifikan” versus “tidak signifikan” (Rovetta et al., 2025).
Dengan demikian, kualitas statistik bukan hanya ditentukan oleh uji yang
dipilih, tetapi juga oleh transparansi desain, pelaporan, asumsi,
ketidakpastian, dan interpretasi klinis (Rovetta et al., 2025; Collins et al.,
2024).
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C). Ringkasan Analisis Survival dan Pedoman Pelaporan

Merangkum konsep inti time-to-event analysis, interpretasi hasil, model prediksi, serta pedoman pelaporan penelitian secara transparan.

)

]
§ - « Kurva turun
g event
-; - ' -p St |- H e
L—l /N (&) e
: £ HY T « Tanda "+”
Follo-1p Evem/ Analisis  Interpretasi/ || | ST/ Log-ranktest . pave 3 MedanB: ;
L) 0257 1gbin * menunjukkan
survival Pelaporan ) 3 6 Py Ty
/| Coxregression Confidence interval (C1) & { ——— 7
Analiss survival mempelaari data time-to-event den = i 12 % % 48 & —
iss survival memy "
. e it i P i @) orardratio 1) @‘ Lo ) Waktu (bulan)
remperhitungkan waktu kejadian (event) dan data tersensor (censoring). Number at risk ()
Pedoman pelaporan KeompkA | 100 | % | 6 | M | 2 [ @
Keompok8 | 100 | 70 | 2 | 2 | w0 | s
5 Cox regression dan hazard ratio 6 Proportional hazards
b i Outpot: Hazard Ratio (HR) ‘Asumsi PH masuk akal ‘ ‘Asumsi PH mungkin dianggar ¥
.EM — Kby 8| Kelmgok. | Obsrnd 0] | Bpecd () § wwomiom - R (55%.C1) et o) . bt |
viinpert0tne)  1,35(1,12-0,62) |[|| B ilraady ‘\t“:—-.,_\ M o) |
050 R sadhom puoyska (0-7) | wp m'::d > 1 = Hanued ot tggi fos Ny \‘ o - r;,(\';"‘“"
- T i it | = P siemiim 2000270 ||| wib v .
> . i At)X) | | >1 = Hew L ) % R % @
s performa - ‘ ans
L Stabotk oy rark (] | peaie A o v daprenirsmdoshoaie || et Scbonid Residun Schoanfoid
Wakta (bu) 7,21 | 0,007 @, e e Tty - ; s e .. s s,
Terapi (Ya) ] v ‘
1= I = X
= » A =SS = | N T O I ] B TR S ]
Ujilog-rank meniai perbedaan kurv survivalantar kelompok R > 1 = hazard i tngoy o evene i besar) Wkt \ Wk
sepanjang waktu tindak lanjot. ©) e T (s event lbib i) Q Asums proportional hazards (PH) perlu diperiksa sebelum
= L interpretesi model Coe
7 Model prediksi survival Jll 8 Pedoman pelaporan 9 _Pelaporan statistik
hte e CONSORT | STARD PRISMA TRIPOB'AI [ pvaine ) Confidence. Effect size. Effect size Interpretasi
332 e e (Randomized T || (Stuc Akurasi Systomatic Review oS C) | | adrae) | | (aneyy oty
- S oy Y Diagnostik)
an e N Q ® e
s G BE o) 2a
preditsi ol Folus pads Fokus pade b >
- ndex test, = 2 Cohen's d ans ks,
< = s P"‘;fw Lo o g, pro012 (113-162) HR=1,35 7050 mantont 8 risls
i (| (| | 2 s | Ay || e || s || T2
e Dot kodert: stk rAx // Pttt K * Msioth - wbetdon in semplt dampk kiinis. besar efek
0= @®== | = o T [E S == |
A ) J S K - Tobd 252 e - | | ||o (= P -l -
i 8 [ =(3)- Pelaporan yang baik tidak berhenti pada “signifikan / tidak signifikan”,
(@ van ol sorat,goaaliasi bk, dom brmanst secars i e | tetapi menekankan besar efek, presisi (CI), dan ketidakpastian.

—
oh -bof\ OATA\ - IL -» @ - l/> -» %%?3/ -»o’\:ﬁ‘./\, -»ofz _’Om »G\)@ -.Q@..@H mmw

AT

Kaplan-Meier -ring i Propcrtinal o CONSORT STARD PRISMA TRIPOD + Al 9w c .a.a size

interpretasi . ; , serta pelaporan yang transparan dan Iengkap

Analisis survival yang baik memerlukan pemahaman , censoring, perband o
| !! Sumber: Diodaptas dai Denfed o . (2023), Gomes et a, (2026), Hopewal at al, (2025}, Bossuyt et i (2015), Page et al. (2021), Colins ot al. (2024), dan Rovetta et al. (2025)

Gambar 8. 16. Ringkasan analisis survival dan pedoman pelaporan
Diagram merangkum Kaplan-Meier, censoring, log-rank, Cox regression,
hazard ratio, proportional hazards, model prediksi, CONSORT, STARD,
PRISMA, TRIPOD+AI, p-value, confidence interval, dan effect size.
Sumber: Diadaptasi dari Denfeld et al. (2023), Gomes et al. (2026),
Hopewell et al. (2025), Bossuyt et al. (2015), Page et al. (2021), Collins et
al. (2024), dan Rovetta et al. (2025).
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Review Questions

1.

10.

190

Apa yang dimaksud analisis survival?

Jawaban: Analisis survival adalah analisis statistik untuk data
waktu sampai terjadinya suatu peristiwa, seperti kematian, relaps,
komplikasi, atau kegagalan terapi.

Apa yang dimaksud censoring?

Jawaban: Censoring adalah kondisi ketika subjek belum
mengalami event sampai akhir follow-up atau Kkeluar dari
pengamatan sebelum event terjadi.

Apa fungsi Kaplan-Meier curve?

Jawaban: Kaplan-Meier curve digunakan untuk memperkirakan
dan menampilkan probabilitas survival sepanjang waktu.

Kapan log-rank test digunakan?

Jawaban: Log-rank test digunakan untuk membandingkan
survival curve antara dua kelompok atau lebih.

Apa fungsi Cox proportional hazards regression?

Jawaban: Cox regression digunakan untuk menilai hubungan
antara prediktor dan hazard kejadian pada data survival.

Apa yang dimaksud hazard ratio?

Jawaban: Hazard ratio adalah perbandingan hazard kejadian
antara dua kelompok atau untuk setiap kenaikan satu unit
prediktor dalam model Cox.

Mengapa proportional hazards assumption penting?
Jawaban: Asumsi ini penting karena hazard ratio dalam Cox
regression ditafsirkan sebagai rasio hazard yang relatif konstan
sepanjang waktu.

Apa fungsi TRIPOD+AI?

Jawaban: TRIPOD+Al memberikan panduan pelaporan model
prediksi klinis yang menggunakan regresi atau machine learning,.
Apa perbedaan CONSORT, STARD, dan PRISMA?

Jawaban: CONSORT digunakan untuk randomized trials, STARD
untuk studi akurasi diagnostik, dan PRISMA untuk systematic
review serta meta-analysis.

Mengapa nilai p tidak cukup dilaporkan sendirian?

Jawaban: Nilai p tidak menunjukkan besar efek atau relevansi
klinis, sehingga perlu dilaporkan bersama effect size dan
confidence interval.
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BAB 9

APLIKASI PERANGKAT LUNAK
STATISTIK, REPRODUCIBLE RESEARCH,
MANAJEMEN DATA, DAN INTERPRETASI
OUTPUT ANALISIS

9.1 Pendahuluan

Perangkat lunak statistik digunakan untuk membantu peneliti
mengelola data, menjalankan analisis, membuat visualisasi, menyimpan
sintaks, dan menghasilkan output yang dapat ditafsirkan secara ilmiah (R
Core Team, 2026; JASP Team, 2025; jamovi Project, 2025). Penggunaan
perangkat lunak tidak menggantikan pemahaman statistik karena pilihan
menu, sintaks, dan output tetap harus ditentukan berdasarkan jenis
variabel, desain penelitian, asumsi statistik, dan tujuan analisis (Chicco et
al., 2025; Rovetta et al., 2025). Kesalahan umum dalam analisis berbasis
perangkat lunak adalah menjalankan uji statistik tanpa memeriksa
struktur data, missing data, outlier, distribusi, asumsi, dan kesesuaian
desain penelitian (Ghasemi & Zahediasl, 2012; Rovetta et al., 2025). Oleh
karena itu, kompetensi statistik modern tidak hanya mencakup
kemampuan memilih uji, tetapi juga kemampuan mengelola dataset,
mendokumentasikan proses analisis, dan melaporkan hasil secara
transparan (Collins et al., 2024; Hopewell et al., 2025).

Bab ini membahas penggunaan perangkat lunak statistik seperti
SPSS, R, jamovi, dan JASP dalam konteks penelitian kesehatan dan
biomedis. R merupakan lingkungan perangkat lunak bebas untuk
komputasi statistik dan grafik, sedangkan JASP dan jamovi menyediakan
antarmuka grafis yang lebih mudah digunakan oleh pemula (R Core Team,
2026; JASP Team, 2025; jamovi Project, 2025). jamovi dibangun di atas
bahasa statistik R dan menyediakan struktur spreadsheet dengan tipe
data seperti integer, decimal, text, serta tipe pengukuran seperti nominal,
ordinal, continuous, dan ID (jamovi Project, 2025). JASP menyediakan
antarmuka grafis untuk analisis statistik klasik dan Bayesian, sehingga
sering digunakan dalam pendidikan statistik dan penelitian terapan (JASP
Team, 2025).
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Peta Konsep Perangkat Lunak Statistik dan Reproducible Research

Hubungan antara data, perangkat lunak statistik, analisis, visualisasi, output,
alur kerja reprodusibel, dan pelaporan ilmiah.

© ronoasioama €  PERANGKAT LUNAK STATISTIK
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t!!] ) Sumber: Diadaptasi dari R Core Team (2026), JASP Team (2025), jamovi Project (2025), Collins et al. (2024), dan Rovetta et al. (2025).

Gambar 9. 1. Peta konsep perangkat lunak statistik dan reproducible
research
[lustrasi menunjukkan hubungan antara dataset, codebook, SPSS, R,
jamovi, JASP, sintaks analisis, visualisasi, output statistik, reproducible
workflow, dan pelaporan ilmiah. Sumber: Diadaptasi dari R Core Team
(2026), JASP Team (2025), jamovi Project (2025), Collins et al. (2024),
dan Rovetta et al. (2025).

9.2 Peran Perangkat Lunak Statistik dalam Penelitian

Perangkat lunak statistik berperan dalam proses input data,
pembersihan data, transformasi variabel, analisis deskriptif, analisis
inferensial, visualisasi data, dan penyimpanan output penelitian (R Core
Team, 2026; jamovi Project, 2025). Perangkat lunak seperti R
memungkinkan analisis berbasis sintaks yang dapat direproduksi,
sedangkan perangkat lunak berbasis antarmuka grafis seperti JASP dan
jamovi memudahkan pengguna menjalankan analisis tanpa menulis kode
panjang (R Core Team, 2026; JASP Team, 2025; jamovi Project, 2025).
Dalam konteks pendidikan statistik, antarmuka grafis dapat membantu
mahasiswa memahami hubungan antara variabel, pilihan uji, dan output
analisis (JASP Team, 2025; jamovi Project, 2025). Namun, kemudahan
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antarmuka tidak boleh membuat pengguna mengabaikan asumsi analisis
dan interpretasi ilmiah (Rovetta et al., 2025).

Perangkat lunak statistik juga membantu dokumentasi analisis
melalui penyimpanan sintaks, file proyek, log output, dan script.
Dokumentasi tersebut penting karena penelitian yang baik harus
memungkinkan pembaca atau peneliti lain menilai bagaimana data
dibersihkan, bagaimana variabel dikodekan, bagaimana analisis
dilakukan, dan bagaimana hasil diperoleh (Collins et al., 2024; Hopewell
et al, 2025). Pedoman TRIPOD+Al menekankan transparansi dalam
pelaporan model prediksi klinis, termasuk sumber data, prediktor,
outcome, metode pemodelan, validasi, dan performa model (Collins et al.,
2024). Dengan demikian, perangkat lunak statistik harus digunakan
sebagai bagian dari workflow ilmiah yang terdokumentasi, bukan hanya
alat untuk menghasilkan nilai p (Rovetta et al., 2025).

Peran Perangkat Lunak Statistik dalam Workflow Penelitian

Alur kerja penelitian dari data mentah hingga interpretasi dan pelaporan ilmiah yang didukung perangkat lunak statistik.

Perangkat lunak statistik
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Perangkat lunak statistik berperan penting dalam mengubah data menjadi informasi ilmiah melalui @a

validasi, coding, analisis, visualisasi, interpretasi, dan pelaporan yang sistematis serta reproducible.

Sumber: Diadaptasi dari R Core Team (2026), JASP Team (2025), jamovi Project (2025), Rovetta et al. (2025), dan Collins et al, (2024). &

Gambar 9. 2. Peran perangkat lunak statistik dalam workflow
penelitian
Diagram menunjukkan alur dari input data, validasi data, coding variabel,
analisis deskriptif, analisis inferensial, visualisasi, output, sintaks,
interpretasi, dan pelaporan. Sumber: Diadaptasi dari R Core Team
(2026), JASP Team (2025), jamovi Project (2025), Rovetta et al. (2025),
dan Collins et al. (2024).
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9.3 Struktur Dataset dan Codebook

Dataset yang baik biasanya memiliki struktur satu baris untuk satu
unit observasi dan satu kolom untuk satu variabel (Cooksey, 2020;
Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Struktur ini membantu peneliti menghindari
kekacauan data, seperti beberapa variabel tercampur dalam satu kolom,
satu subjek tersebar di banyak baris tanpa identitas yang jelas, atau
kategori yang ditulis tidak konsisten (Cooksey, 2020). Codebook adalah
dokumen yang menjelaskan nama variabel, definisi operasional, jenis
data, kode kategori, satuan pengukuran, nilai hilang, dan aturan
transformasi variabel (Cooksey, 2020; Rovetta et al., 2025). Codebook
penting karena analisis statistik tidak dapat direproduksi dengan baik jika
definisi variabel dan aturan pengkodean tidak terdokumentasi (Collins et
al., 2024).

Dalam perangkat lunak seperti jamovi, variabel dapat
didefinisikan berdasarkan tipe data dan tipe pengukuran, sehingga
pengguna perlu menandai apakah variabel bersifat nominal, ordinal,
continuous, atau ID (jamovi Project, 2025). Penentuan tipe pengukuran
yang benar penting karena perangkat lunak dapat menampilkan pilihan
analisis dan ringkasan statistik yang berbeda berdasarkan tipe variabel
(jamovi Project, 2025). Misalnya, variabel nominal lebih tepat diringkas
dengan frekuensi dan persentase, sedangkan variabel continuous dapat
diringkas dengan mean-simpangan baku atau median-interquartile range
sesuai distribusinya (Kaliyadan & Kulkarni, 2019; Ghasemi & Zahediasl,
2012). Dengan demikian, tahap definisi variabel dalam software
merupakan keputusan metodologis, bukan sekadar pengaturan teknis
(Kaliyadan & Kulkarni, 2019).

Tabel 9. 1. Elemen codebook penelitian

Elemen

codebook Fungsi Contoh

Nama variabel  Identitas kolom data age, sex, sbp, group

Definisi Menjelaskan apa yang Tekanan darah  sistolik
operasional diukur dalam mmHg
. Menentukan bentuk .
Tipe data Numerik, teks, tanggal
data
Skala . . . .
Menentukan analisis Nominal, ordinal, kontinu
pengukuran

Kode kategori Menjelaskan arti kode 0 = kontrol, 1 = intervensi
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Elemen

codebook Fungsi Contoh
Nilai hilang Menjelaskan — missing 99 = tidak menjawab
value
Satuan Menjaga interpretasi mg/dL, mmHg, kg/m?

Sumber tabel: Diadaptasi dari Cooksey (2020), Kaliyadan dan Kulkarni
(2019), jamovi Project (2025), dan Collins et al. (2024).

9.4 InputData dan Validasi Awal

Input data adalah tahap memasukkan hasil pengukuran ke dalam
format digital yang dapat dianalisis oleh perangkat lunak statistik
(Cooksey, 2020). Tahap ini harus dilakukan secara hati-hati karena
kesalahan input dapat menghasilkan nilai ekstrem palsu, kategori tidak
konsisten, data hilang, atau hasil analisis yang salah (Rovetta et al., 2025).
Validasi awal dapat dilakukan dengan memeriksa range nilai, kategori
yang tidak dikenal, nilai duplikat, data tidak lengkap, dan ketidaksesuaian
satuan pengukuran (Cooksey, 2020). Pemeriksaan awal juga perlu
memastikan bahwa setiap observasi memiliki identitas unik agar data
tidak tercampur antarresponden atau antarwaktu pengukuran (Cooksey,
2020).

Validasi data harus dilakukan sebelum analisis deskriptif dan
inferensial (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Histogram, boxplot, tabel
frekuensi, dan ringkasan numerik dapat membantu mendeteksi nilai yang
tidak masuk akal (Cooksey, 2020). Misalnya, usia 250 tahun, tekanan
darah sistolik 900 mmHg, atau kode jenis kelamin “7” pada variabel biner
menunjukkan kemungkinan kesalahan input atau coding (Cooksey, 2020).
Data yang mencurigakan harus ditelusuri kembali ke sumber asli sebelum
diputuskan untuk diperbaiki, dihapus, atau dipertahankan sebagai nilai
valid (Rovetta et al., 2025).
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ﬂ@x Validasi Awal Dataset D‘%

Pemeriksaan awal dataset untuk memastikan kualitas data sebelum analisis statistik dilakukan.

1. PENGANTAR
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m Sumber: Diadaptasi dari Cooksey (2020), Ghasemi dan Zahediasl (2012), serta Rovetta et al. (2025)

Gambar 9. 3. Validasi awal dataset
Gambar menunjukkan pemeriksaan range data, kode kategori, nilai
duplikat, missing value, outlier, satuan pengukuran, dan verifikasi
terhadap sumber data asli. Sumber: Diadaptasi dari Cooksey (2020),
Ghasemi dan Zahediasl (2012), serta Rovetta et al. (2025).

9.5 C(Cleaning Data dan Penanganan Missing Value

Cleaning data adalah proses memperbaiki, menandai, atau
mendokumentasikan masalah dalam dataset sebelum analisis dilakukan
(Rovetta et al., 2025). Masalah yang sering ditemukan meliputi nilai
hilang, salah ketik, kategori ganda, satuan tidak konsisten, duplikasi data,
outlier, dan kesalahan format tanggal (Cooksey, 2020). Missing value
perlu dibedakan dari nilai nol karena nol dapat berarti kuantitas nyata,
sedangkan missing berarti data tidak tersedia (Kaliyadan & Kulkarni,
2019). Kesalahan membedakan nol dan missing dapat mengubah rerata,
proporsi, standar deviasi, dan hasil uji statistik (Cooksey, 2020).

Penanganan missing value harus dijelaskan secara transparan
dalam laporan penelitian (Rovetta et al., 2025). Jika data hilang sedikit dan
terjadi secara acak, analisis complete case dapat dipertimbangkan, tetapi
peneliti tetap perlu melaporkan jumlah data yang dianalisis (Rovetta et
al., 2025). Jika data hilang banyak atau tidak acak, penghapusan
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sederhana dapat menyebabkan bias dan penurunan power (Rovetta et al.,
2025). Dalam model prediksi klinis, pedoman TRIPOD+AI menekankan
perlunya pelaporan sumber data, missing data, metode pemodelan, dan
validasi secara transparan (Collins et al., 2024).

=.+; Cleaning Data dan Missing Value [~
@\ g g | . I!

Alur penanganan data hilang untuk menjaga kualitas dataset,
, dan pelaporan yang transparan.
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Sumber: Diadaptasi dari Rovetta et al. (2025), Cooksey (2020), dan Collins et al. (2024).

Gambar 9. 4. Cleaning data dan missing value
Diagram menunjukkan deteksi missing value, verifikasi sumber data,
penandaan nilai hilang, complete case analysis, imputasi, dokumentasi
keputusan, dan pelaporan transparan. Sumber: Diadaptasi dari Rovetta
etal. (2025), Cooksey (2020), dan Collins et al. (2024).

9.6 Coding, Recode, dan Transformasi Variabel

Coding adalah proses memberikan kode numerik atau teks pada
kategori variabel agar data dapat dianalisis secara konsisten (Kaliyadan &
Kulkarni, 2019). Recode adalah proses mengubah kategori atau nilai
variabel menjadi kategori baru sesuai kebutuhan analisis (Cooksey,
2020). Misalnya, usia dapat direcode menjadi kelompok usia, skor nyeri
dapat direcode menjadi ringan-sedang-berat, atau status merokok dapat
direcode menjadi perokok dan bukan perokok (Kaliyadan & Kulkarni,
2019). Recode harus didasarkan pada alasan klinis, teori, guideline, atau

rencana analisis, bukan hanya agar hasil menjadi signifikan (Rovetta et al.,
2025).
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Transformasi variabel dapat dilakukan untuk mengurangi
skewness, menstabilkan varians, atau memenuhi asumsi model statistik
(Ghasemi & Zahediasl, 2012). Transformasi log sering digunakan pada
data yang menceng ke kanan seperti biaya, lama rawat inap, atau
konsentrasi biomarker tertentu (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Namun,
hasil pada skala transformasi perlu ditafsirkan dengan hati-hati karena
makna klinisnya tidak selalu langsung (Rovetta et al., 2025). Semua proses
coding, recode, dan transformasi sebaiknya dicatat dalam sintaks atau log
analisis agar dapat ditelusuri ulang (Collins et al., 2024).
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Kaliyadan dan Kulkarni (2019), Ghasemi dan Zahedias! (2012), Cooksey (2020), serta Rovetta et al. (2025).

Gambar 9. 5. Coding, recode, dan transformasi variable
Gambar menunjukkan pengkodean Kkategori, recode variabel usia,
transformasi log pada data menceng, dokumentasi sintaks, dan dampak
terhadap analisis statistik. Sumber: Diadaptasi dari Kaliyadan dan
Kulkarni (2019), Ghasemi dan Zahediasl (2012), Cooksey (2020), serta
Rovetta et al. (2025).

9.7 Analisis Deskriptif dengan Perangkat Lunak Statistik

Analisis deskriptif merupakan langkah awal untuk memahami
karakteristik data sebelum analisis inferensial (Cooksey, 2020).
Perangkat lunak statistik dapat menghasilkan tabel frekuensi untuk
variabel kategorik, ringkasan mean-simpangan baku untuk variabel
numerik normal, serta median-interquartile range untuk variabel
numerik yang menceng (Kaliyadan & Kulkarni, 2019; Ghasemi &
Zahediasl, 2012). Visualisasi seperti histogram, boxplot, bar chart, dan
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scatterplot membantu peneliti memahami distribusi data, outlier, dan
pola hubungan antarvariabel (Cooksey, 2020). Output deskriptif harus
ditafsirkan berdasarkan skala pengukuran dan distribusi data, bukan
hanya disalin langsung dari software (Cooksey, 2020).

Dalam jamovi dan JASP, analisis deskriptif dapat dilakukan melalui
antarmuka grafis sehingga pengguna dapat memilih variabel dan statistik
ringkasan dengan mudah (JASP Team, 2025; jamovi Project, 2025). R
dapat menjalankan analisis deskriptif melalui fungsi dasar atau paket
tambahan, dan keunggulannya adalah proses analisis dapat disimpan
dalam script yang mudah diulang (R Core Team, 2026). JASP juga
menyediakan data library yang dapat digunakan untuk pembelajaran
berbagai analisis statistik (JASP Team, 2025). Dengan demikian,
perangkat lunak yang berbeda dapat menghasilkan analisis serupa, tetapi
reproducibility dan dokumentasi tetap bergantung pada cara pengguna
menyimpan proses analisis (R Core Team, 2026; Collins et al., 2024).

Analisis Deskriptif Berbasis Software R
Ringkasan pemilihan variabel, tabel frekuensi, mean-SD, median-IQR, histogram, boxplot, scatterplot, dan interpretasi berdosarkan skala data. JASP jamovi
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Gambar 9. 6. Analisis deskriptif berbasis software
Diagram menunjukkan pemilihan variabel, tabel frekuensi, mean-SD,
median-IQR, histogram, boxplot, scatterplot, dan interpretasi
berdasarkan skala data. Sumber: Diadaptasi dari Cooksey (2020),
Kaliyadan dan Kulkarni (2019), R Core Team (2026), JASP Team (2025),
dan jamovi Project (2025).
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9.8 Analisis Inferensial dengan Software

Analisis inferensial dalam perangkat lunak statistik meliputi uji
perbedaan kelompok, uji asosiasi, korelasi, regresi, analisis survival, dan
model prediksi (Chicco et al., 2025; Collins et al., 2024). Software dapat
menghitung statistik uji, nilai p, confidence interval, ukuran efek, dan
grafik analisis secara cepat (R Core Team, 2026; JASP Team, 2025; jamovi
Project, 2025). Namun, output software hanya benar secara teknis jika
input data, jenis variabel, asumsi, dan pemilihan uji sudah benar (Rovetta
et al., 2025). Oleh karena itu, peneliti perlu memahami apakah desain
penelitian bersifat independen atau berpasangan, apakah outcome
numerik atau kategorik, dan apakah asumsi parametrik terpenuhi (Chicco
etal, 2025).

Dalam analisis inferensial, peneliti sebaiknya tidak hanya
mengambil nilai p dari output software (Rovetta et al., 2025). Pelaporan
yang baik harus mencantumkan estimasi efek, confidence interval, nilai p,
ukuran efek, serta interpretasi klinis atau substantif (Rovetta et al., 2025).
Jika output menunjukkan p < 0,05, peneliti tetap perlu menilai besar efek
dan kemungkinan bias (Rovetta et al., 2025). Jika output menunjukkan p
> 0,05, peneliti tidak boleh langsung menyimpulkan tidak ada efek tanpa
melihat confidence interval dan kecukupan ukuran sampel (Rovetta et al.,
2025).
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Interpretasi Output Inferensial

Memahami output uji statistik melalui nilai p, confidence interval, effect size,
asumsi analisis, validitas data, dan interpretasi klinis.

Output inferensial membantu peneliti
menilai apakah temuan statistik bermakna,
presisi, valid, dan relevan secara klinis.
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[CIN sumber: Diadaptasi dari Chicco et al. (2025), Rovetta e a. (2025), R Core Team (2026), dan JASP Team (2025).

Gambar 9. 7. Interpretasi output inferensial
Gambar menunjukkan output uji statistik, nilai p, confidence interval,
effect size, asumsi analisis, validitas data, dan interpretasi Klinis.
Sumber: Diadaptasi dari Chicco et al. (2025), Rovetta et al. (2025), R Core
Team (2026), dan JASP Team (2025).

9.9 Sintaks, Script, dan Reproducible Workflow

Sintaks atau script adalah kumpulan perintah analisis yang dapat
disimpan, diperiksa, dan dijalankan ulang (R Core Team, 2026). Analisis
berbasis script mendukung reproducible research karena langkah-
langkah analisis tidak hanya tersimpan dalam ingatan peneliti atau klik
menu, tetapi terdokumentasi dalam file yang dapat diaudit (R Core Team,
2026; Collins et al., 2024). R sangat kuat untuk reproducible workflow
karena seluruh proses dari import data, cleaning, analisis, visualisasi,
hingga pelaporan dapat ditulis dalam script (R Core Team, 2026). jamovi
juga dapat menyediakan kode R untuk analisis tertentu karena perangkat
lunak ini dibangun di atas bahasa statistik R (jamovi Project, 2025).

Reproducible workflow penting untuk mengurangi kesalahan
analisis dan meningkatkan kepercayaan terhadap hasil penelitian (Collins
etal, 2024; Hopewell et al., 2025). Jika peneliti hanya mengandalkan klik
menu tanpa menyimpan log, proses analisis sulit diulang dan kesalahan
sulit ditelusuri (Rovetta et al.,, 2025). Reproducibility juga mendukung
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kolaborasi karena anggota tim dapat memeriksa script, codebook, output,
dan keputusan analisis (Collins et al., 2024). Dalam penelitian klinis dan
model prediksi, dokumentasi lengkap diperlukan agar pembaca dapat
mengevaluasi validitas, risiko bias, dan kemungkinan penerapan hasil
(Collins et al.,, 2024).

Reproducible Workflow dalam Analisis Statistik

Diagram menunjukkan raw data, codebook, script cleaning, script analisis, output, visualisasi, laporan, version control, dan audit trail.
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|I Sumber: Diadaptasi dari R Core Team (2026), jamovi Project (2025), Collins et al. (2024), dan Hopewell et al. (2025).

Gambar 9. 8. Reproducible workflow dalam analisis statistic
Diagram menunjukkan raw data, codebook, script cleaning, script analisis,
output, visualisasi, laporan, version control, dan audit trail.
Sumber: Diadaptasi dari R Core Team (2026), jamovi Project (2025),
Collins et al. (2024), dan Hopewell et al. (2025).

9.10 Interpretasi Output SPSS, R, jamovi, dan JASP

Output software statistik biasanya memuat ringkasan data,
statistik uji, derajat kebebasan, nilai p, confidence interval, ukuran efek,
dan visualisasi (Chicco et al., 2025; Rovetta et al., 2025). Nama dan format
output dapat berbeda antarsoftware, tetapi prinsip interpretasi statistik
tetap sama (Chicco et al., 2025). Misalnya, independent t-test di SPSS, R,
jamovi, atau JASP tetap harus ditafsirkan berdasarkan perbedaan rerata,
confidence interval, nilai p, asumsi normalitas, dan homogenitas varians
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(Chicco et al.,, 2025; Ghasemi & Zahediasl, 2012). Korelasi Pearson di
software apa pun tetap harus diperiksa dengan scatterplot, outlier,
linearitas, dan konteks penelitian (Wisniewski, 2024).

Perbedaan penting antarsoftware terletak pada cara pengguna
menjalankan analisis dan menyimpan prosesnya. R berbasis script
sehingga unggul dalam dokumentasi analisis yang dapat diulang (R Core
Team, 2026). JASP dan jamovi menyediakan antarmuka grafis yang lebih
mudah digunakan, tetapi pengguna tetap perlu menyimpan file proyek,
output, dan keputusan analisis agar proses dapat ditelusuri (JASP Team,
2025; jamovi Project, 2025). Software tidak menentukan kualitas
interpretasi karena interpretasi tetap bergantung pada pemahaman
statistik, desain penelitian, dan kualitas data (Rovetta et al., 2025).

Tabel 9. 2. Perbandingan umum perangkat lunak statistik

Aspek SPSS R jamovi JASP
Menu dan_. . Spreadsheet
Antarmuka dialog Script/kode GUI GUI
. Sangat  kuat Dapat .
Reproducibility Smtak§ berbasis menyediakan File proyek
tersedia . dan output
script kode R
Populer di Fleksibel, Mudah
1 . Mudah untuk untuk
. pendidikan gratis, kuat .
Kelebihan ) .. pemula, analisis
dan riset untuk grafik . .
. berbasis R klasik  dan
terapan dan modelling :
Bayesian
. . . Fitur Fitur
Lisensi Kurva belajar
Keterbatasan . ... bergantung bergantung
berbayar  lebih tinggi
modul modul
Analisis Riset Pengajaran = Pengajaran
Cocok untuk terapar.l reproduc1b.1e. dan riset dan riset
berbasis dan analisis dasar- dasar-
menu kompleks menengah menengah

Sumber tabel: Diadaptasi dari R Core Team (2026), JASP Team (2025),
jamovi Project (2025), dan prinsip reproducible research.

9.11 Visualisasi Data dan Kualitas Grafik Ilmiah

Visualisasi data membantu peneliti memahami distribusi, outlier,
hubungan antarvariabel, dan pola hasil analisis (Cooksey, 2020). Grafik
ilmiah yang baik harus jelas, proporsional, memiliki label sumbu, satuan,
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legenda, ukuran sampel, dan caption yang menjelaskan pesan utama
grafik (Cooksey, 2020). Histogram dan Q-Q plot digunakan untuk menilai
distribusi numerik dan normalitas, sedangkan boxplot digunakan untuk
menilai median, kuartil, dan outlier (Ghasemi & Zahediasl, 2012).
Scatterplot digunakan untuk menilai hubungan dua variabel numerik
sebelum korelasi atau regresi (Wisniewski, 2024).

R memiliki kemampuan grafik yang kuat karena dirancang sebagai
lingkungan komputasi statistik dan grafik (R Core Team, 2026). JASP dan
jamovi juga menyediakan visualisasi yang dapat dibuat melalui
antarmuka grafis untuk membantu interpretasi hasil statistik (JASP Team,
2025; jamovi Project, 2025). Namun, grafik harus dibuat untuk
memperjelas data, bukan memperindah laporan tanpa informasi
tambahan (Cooksey, 2020). Peneliti perlu menghindari grafik yang
menyesatkan, seperti skala sumbu yang terpotong tanpa alasan, pie chart
yang terlalu banyak kategori, atau bar chart tanpa ukuran ketidakpastian
untuk data numerik (Cooksey, 2020).
®: Visualisasi Data Ilmiah Berbasis Software

Ringk Jjenis grafik ilmiah, contoh penggunaannya, serta prinsip visualisasi II =uill Ill:N
yang jelas, akurat, dan tidak menyesatkan. &

1. Pengantar
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dan waktu-kejadian secara lebih intuitif

2. Komponen utama
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7. Confidence interval plot 9. Prinsip grafik yang jelas dan tidak menyesatkan
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Sumber: Diadaptasi dari Cooksey (2020), Ghasemi dan Zahedias! (2012), Wisniewski (2024), dan R Core Team (2026).

Gambar 9. 9. Visualisasi data ilmiah berbasis software
Gambar menunjukkan histogram, boxplot, scatterplot, bar chart,
confidence interval plot, Kaplan-Meier curve, dan prinsip grafik yang jelas
serta tidak menyesatkan. Sumber: Diadaptasi dari Cooksey (2020),
Ghasemi dan Zahediasl (2012), Wisniewski (2024), dan R Core Team
(2026).
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9.12 Audit Analisis dan Quality Control

Audit analisis adalah proses memeriksa kembali dataset,
codebook, sintaks, output, dan interpretasi untuk memastikan bahwa
hasil penelitian konsisten dengan rencana analisis (Collins et al., 2024;
Hopewell et al, 2025). Quality control perlu dilakukan sebelum hasil
dimasukkan ke artikel, tesis, laporan penelitian, atau publikasi (Hopewell
et al, 2025). Pemeriksaan ini mencakup verifikasi jumlah sampel,
konsistensi kategori, missing value, outlier, pemilihan uji, asumsi model,
dan kesesuaian tabel dengan output asli (Rovetta et al., 2025). Audit juga
membantu memastikan bahwa angka dalam abstrak, tabel, gambar, dan
pembahasan tidak saling bertentangan (Hopewell et al., 2025).

Dalam penelitian model prediksi, audit harus mencakup sumber
data, definisi outcome, prediktor, metode penanganan missing data,
validasi model, diskriminasi, kalibrasi, dan aksesibilitas model (Collins et
al, 2024). Dalam randomized trial, audit pelaporan perlu mengikuti
CONSORT agar alur peserta, randomisasi, intervensi, outcome, ukuran
sampel, dan harm dilaporkan lengkap (Hopewell et al, 2025). Dalam
systematic review, audit pelaporan dapat mengacu pada PRISMA agar
proses pencarian, seleksi, ekstraksi, risk of bias, sintesis, dan flow diagram
dilaporkan jelas (Page et al, 2021). Dengan demikian, quality control
statistik berfungsi menjaga integritas ilmiah dari tahap data sampai
publikasi (Hopewell et al., 2025; Page et al., 2021).
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Gambar 9. 10. Audit dan quality control analisis statistic
Diagram menunjukkan pemeriksaan dataset, codebook, sintaks, output,
tabel, gambar, hasil utama, asumsi model, pedoman pelaporan, dan
konsistensi naskah. Sumber: Diadaptasi dari Collins et al. (2024),
Hopewell et al. (2025), Page et al. (2021), dan Rovetta et al. (2025).

9.13 Pelaporan Output Statistik dalam Artikel Ilmiah

Pelaporan output statistik harus menampilkan hasil yang relevan
dengan pertanyaan penelitian dan tidak hanya menyalin seluruh output
software (Rovetta et al., 2025). Tabel hasil sebaiknya memuat ringkasan
data, estimasi efek, confidence interval, nilai p, dan ukuran efek sesuai
jenis analisis (Rovetta et al, 2025). Untuk uji perbedaan kelompok,
peneliti perlu melaporkan perbedaan rerata atau median, confidence
interval, nilai p, dan effect size bila sesuai (Chicco et al., 2025). Untuk
regresi, peneliti perlu melaporkan koefisien, odds ratio atau hazard ratio,
confidence interval, nilai p, variabel yang dimasukkan, dan asumsi model
(Collins et al., 2024).

Pelaporan yang baik harus dapat dibaca tanpa membuka output
software mentah (Hopewell et al., 2025). Pembaca perlu memahami
jumlah sampel yang dianalisis, variabel yang digunakan, metode statistik
yang dipilih, hasil utama, ketidakpastian estimasi, dan interpretasi ilmiah
(Rovetta et al., 2025). Nilai p sebaiknya tidak menjadi satu-satunya fokus
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karena interval estimasi dan ukuran efek lebih membantu menilai besar
serta ketidakpastian hasil (Rovetta et al., 2025). Jika penelitian mengikuti
pedoman seperti CONSORT, PRISMA, STARD, atau TRIPOD+AI, pedoman
tersebut perlu digunakan untuk memastikan kelengkapan pelaporan
sesuai desain studi (Hopewell et al., 2025; Page et al., 2021; Collins et al.,
2024).

Pelaporan Output Statistik dalam Artikel limiah

|||Q Ringkasan cara melaporkan data, estimasi efek, confidence interval, nilai p, ukuran efek, asumsi analisis, g ; g
.. tabel publikasi, dan interpretasi hasil secara transparan.
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R, Sumber: Diadaptasi dari Rovetta et al. (2025), Chicco et al. (2025), Hopewell et al. (2025), dan Collins et al. (2024).

Gambar 9. 11. Pelaporan output statistik dalam artikel ilmiah
Gambar menunjukkan ringkasan data, estimasi efek, confidence interval,
nilai p, ukuran efek, asumsi analisis, tabel publikasi, dan interpretasi hasil.
Sumber: Diadaptasi dari Rovetta et al. (2025), Chicco et al. (2025),
Hopewell et al. (2025), dan Collins et al. (2024).

9.14 Kesalahan Umum dalam Penggunaan Software Statistik
Kesalahan umum pertama adalah memilih uji statistik dari menu
software tanpa memahami desain penelitian (Chicco et al, 2025).
Kesalahan kedua adalah salah mendefinisikan tipe variabel, misalnya
memperlakukan data ordinal sebagai continuous tanpa alasan
metodologis yang jelas (Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Kesalahan ketiga
adalah mengabaikan missing data dan outlier sebelum menjalankan uji
statistik (Ghasemi & Zahediasl, 2012; Rovetta et al., 2025). Kesalahan
keempat adalah menyalin output software secara mentah tanpa
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menyaring informasi yang relevan untuk laporan ilmiah (Rovetta et al.,
2025).

Kesalahan lain adalah tidak menyimpan sintaks atau script
sehingga analisis sulit direproduksi (R Core Team, 2026; Collins et al.,
2024). Peneliti juga sering menafsirkan nilai p secara dikotomis tanpa
melihat effect size dan confidence interval (Rovetta et al., 2025). Dalam
model prediksi, kesalahan besar adalah melaporkan performa model
tanpa validasi yang memadai (Collins et al, 2024). Oleh karena itu,
software statistik harus digunakan bersama pemahaman metodologis,
dokumentasi analisis, dan pedoman pelaporan yang sesuai (Hopewell et
al., 2025; Collins et al., 2024).
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Gambar 9. 12, Kesalahan umum penggunaan software statistic
Diagram menunjukkan salah tipe variabel, salah uji, missing value
diabaikan, outlier tidak diperiksa, output disalin mentah, nilai p
dilebihkan, dan sintaks tidak disimpan. Sumber: Diadaptasi dari Chicco et
al. (2025), Kaliyadan dan Kulkarni (2019), Ghasemi dan Zahediasl (2012),
R Core Team (2026), dan Rovetta et al. (2025).

Bab ini menjelaskan bahwa perangkat lunak statistik membantu
peneliti menjalankan analisis, tetapi kualitas hasil tetap bergantung pada
struktur data, codebook, pemilihan uji, pemeriksaan asumsi, dokumentasi




sintaks, dan interpretasi ilmiah (R Core Team, 2026; Rovetta et al., 2025).
R merupakan lingkungan bebas untuk komputasi statistik dan grafik,
sedangkan JASP dan jamovi menyediakan antarmuka grafis yang
memudahkan pengguna menjalankan analisis statistik (R Core Team,
2026; JASP Team, 2025; jamovi Project, 2025). jamovi dibangun di atas R
dan menyediakan tipe data serta tipe pengukuran yang membantu
pengguna mendefinisikan variabel dengan benar (jamovi Project, 2025).
JASP menyediakan analisis frequentist dan Bayesian melalui antarmuka
yang dirancang untuk kemudahan penggunaan (JASP Team, 2025).

Bab ini juga menekankan pentingnya reproducible research, yaitu
kemampuan untuk menelusuri dan mengulang proses analisis dari data
mentah sampai laporan akhir (Collins et al., 2024). Reproducibility dapat
diperkuat melalui codebook, script, sintaks, file proyek, dokumentasi
cleaning data, audit output, dan pedoman pelaporan (Collins et al., 2024;
Hopewell et al, 2025). Pelaporan statistik yang baik tidak hanya
menyajikan nilai p, tetapi juga estimasi efek, confidence interval, ukuran
efek, asumsi model, dan interpretasi klinis (Rovetta et al.,, 2025). Dengan
demikian, penguasaan software statistik harus dipahami sebagai bagian
dari literasi metodologi, bukan sekadar keterampilan teknis menjalankan
menu analisis (Rovetta et al., 2025).
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Ringkasan Perangkat Lunak Statistik
dan Reproducible Research
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Sumber: Diadaptasi dari R Core Team (2026), JASP Team (2025), jamovi Project (2025), Collins et al. (2024), Hopewell et al. (2025), dan Rovetta et al. (2025)

Gambar 9. 13. Ringkasan perangkat lunak statistik dan reproducible
research
Diagram merangkum dataset, codebook, cleaning data, coding, recode,
transformasi, analisis deskriptif, analisis inferensial, visualisasi, sintaks,
audit, pelaporan, dan interpretasi. Sumber: Diadaptasi dari R Core Team
(2026), JASP Team (2025), jamovi Project (2025), Collins et al. (2024),
Hopewell et al. (2025), dan Rovetta et al. (2025).
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Review Questions Bab 9

1.

Mengapa perangkat lunak statistik tidak dapat menggantikan
pemahaman statistik?

Jawaban: Karena software hanya menjalankan perintah,
sedangkan pemilihan uji, pemeriksaan asumsi, struktur data, dan
interpretasi hasil tetap membutuhkan pemahaman metodologis.
Apa fungsi codebook dalam penelitian kuantitatif?

Jawaban: Codebook menjelaskan nama variabel, definisi
operasional, tipe data, kode kategori, satuan, missing value, dan
aturan transformasi data.

Mengapa validasi data perlu dilakukan sebelum analisis?
Jawaban: Validasi data diperlukan untuk menemukan kesalahan
input, kategori tidak konsisten, nilai hilang, outlier, duplikasi, dan
kesalahan satuan.

Apa perbedaan coding dan recode?

Jawaban: Coding memberikan kode pada kategori variabel,
sedangkan recode mengubah nilai atau kategori variabel menjadi
bentuk baru sesuai kebutuhan analisis.

Apa keunggulan analisis berbasis script seperti R?

Jawaban: Analisis berbasis script mudah diulang, diaudit,
dibagikan, dan digunakan untuk reproducible research.

Apa peran jamovi dalam analisis statistik?

Jawaban: jamovi menyediakan spreadsheet statistik berbasis R
dengan antarmuka grafis yang memudahkan analisis dan
pengaturan tipe variabel.

Apa peran JASP dalam pembelajaran statistik?

Jawaban: JASP menyediakan antarmuka grafis yang mudah
digunakan untuk analisis statistik classical dan Bayesian.
Mengapa output software tidak boleh disalin mentah ke
artikel?

Jawaban: Karena artikel ilmiah harus menyajikan hasil yang
relevan, terstruktur, dan ditafsirkan, bukan seluruh output teknis
dari software.

Apa yang dimaksud reproducible workflow?

Jawaban: Reproducible workflow adalah alur kerja analisis yang
terdokumentasi sehingga proses dari data mentah sampai hasil
akhir dapat ditelusuri dan diulang.

10. Apa kesalahan umum dalam penggunaan software statistik?

Jawaban: Kesalahan umum meliputi salah mendefinisikan
variabel, memilih uji tanpa memahami desain, mengabaikan
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missing data dan outlier, tidak menyimpan sintaks, serta
menafsirkan hasil hanya berdasarkan nilai p.
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BAB 10

SINTESIS AKHIR BIOSTATISTIK: INTEGRASI
DESAIN PENELITIAN, ANALISIS DATA,
INTERPRETASI STATISTIK, PELAPORAN
ILMIAH, DAN ETIKA REPRODUCIBLE
RESEARCH

10.1 Pendahuluan

Bab 10 merupakan sintesis akhir dari pembahasan biostatistik
dasar sampai lanjutan yang telah mencakup statistik deskriptif, statistik
inferensial, jenis variabel, sampling, distribusi data, uji perbedaan
kelompok, korelasi, regresi, analisis data kategorik, analisis diagnostik,
analisis survival, model prediksi klinis, perangkat lunak statistik, dan
reproducible research. Tujuan utama biostatistik bukan hanya
menghasilkan nilai p, tetapi membantu peneliti merumuskan pertanyaan
ilmiah, memilih desain yang tepat, mengelola data secara valid, memilih
analisis yang sesuai, menafsirkan ketidakpastian, dan melaporkan hasil
secara transparan. Pedoman SAMPL menekankan pentingnya pelaporan
metode dan hasil statistik secara benar dalam artikel biomedis agar
pembaca, editor, dan reviewer dapat menilai kualitas analisis yang
digunakan.

Biostatistik modern juga harus dipahami sebagai bagian dari
integritas penelitian. Hasil statistik yang tampak meyakinkan dapat
menjadi keliru bila variabel salah dikodekan, sampel tidak representatif,
missing data diabaikan, uji statistik tidak sesuai, asumsi model tidak
diperiksa, atau hasil dilaporkan hanya berdasarkan signifikansi statistik.
American Statistical Association menegaskan bahwa p-value sering
disalahpahami dan tidak boleh digunakan sebagai satu-satunya ukuran
kebenaran ilmiah atau kepentingan hasil penelitian. Oleh karena itu, bab
ini menempatkan biostatistik sebagai proses ilmiah utuh yang
menghubungkan desain, data, analisis, interpretasi, pelaporan, dan etika
penelitian.
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Sintesis Akhir Proses Biostatistik dalam Penelitian Kesehatan

llustrasi menunjukkan hubungan antara pertanyaan penelitian, desain studi, papu/asl sampel, variabel, data, analisis statistik,

estimasi efek, confidence interval, nilai p, pelap P lity, dan k ilmiah.
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Gambar 10. 1. Sintesis akhir proses biostatistik dalam penelitian
Kesehatan

[lustrasi menunjukkan hubungan antara pertanyaan penelitian, desain
studi, populasi-sampel, variabel, data, analisis statistik, estimasi efek,
confidence interval, nilai p, pelaporan, reproducibility, dan keputusan
ilmiah. Sumber: Diadaptasi dari Lang dan Altman (2013), Wasserstein
dan Lazar (2016), Collins et al. (2024), Hopewell et al. (2025), dan
Wilkinson et al. (2016).

10.2 Dari Pertanyaan Penelitian ke Rencana Analisis Statistik

Analisis statistik yang baik dimulai dari pertanyaan penelitian
yang jelas. Pertanyaan penelitian menentukan desain studi, populasi
target, variabel utama, outcome primer, variabel kovariat, hipotesis, dan
metode analisis. Dalam uji klinis, ICH E9(R1) menekankan pentingnya
estimand, yaitu definisi presisi tentang efek terapi yang ingin diestimasi
berdasarkan tujuan klinis, populasi, variabel, intercurrent events, dan
ringkasan populasi yang relevan.
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Rencana analisis statistik perlu ditentukan sebelum data dianalisis
agar keputusan analitik tidak dipengaruhi oleh hasil yang diharapkan.
Rencana tersebut mencakup definisi outcome, metode pengelolaan
missing data, teknik analisis utama, analisis sensitivitas, batas
signifikansi, ukuran efek, dan cara pelaporan hasil. ICH E9(R1) juga
menekankan bahwa tujuan klinis harus diterjemahkan menjadi
pertanyaan klinis yang jelas melalui estimand yang sesuai, sehingga
analisis statistik menjawab pertanyaan yang benar, bukan sekadar
menjalankan uji yang tersedia.

,‘ Diagram menunjukkan pertanyaan penelitian, desain studi, outcome primer, estimand, .
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@l) Sumber: Diadaptasi dari ICH E9(R1) (2019/2020), Kahan et al. (2024), dan SAMPL Guidelines.

Gambar 10. 2. Alur dari pertanyaan penelitian ke rencana analisis
statistic
Diagram menunjukkan pertanyaan penelitian, desain studi, outcome
primer, estimand, variabel prediktor, confounder, metode analisis,
analisis sensitivitas, dan pelaporan hasil. Sumber: Diadaptasi dari ICH
E9(R1) (2019/2020), Kahan et al. (2024), dan SAMPL Guidelines.

10.3 Integrasi Statistik Deskriptif dan Inferensial

Statistik  deskriptif memberikan ringkasan awal tentang
karakteristik data, sedangkan statistik inferensial membantu peneliti
memperkirakan parameter populasi atau menguji hipotesis berdasarkan
sampel. Statistik deskriptif diperlukan sebelum analisis inferensial karena
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peneliti harus memahami jenis variabel, distribusi data, missing value,
outlier, dan pola hubungan antarvariabel. Tanpa pemeriksaan deskriptif,
analisis inferensial berisiko dilakukan pada data yang belum valid atau
belum sesuai dengan asumsi model.

Statistik inferensial harus dilaporkan dengan estimasi efek, confidence
interval, dan nilai p secara proporsional. ASA menekankan bahwa p-value
tidak mengukur probabilitas bahwa hipotesis benar dan tidak mengukur
besar efek atau kepentingan hasil. Dengan demikian, interpretasi statistik
perlu menggabungkan besar efek, presisi estimasi, arah hubungan,
plausibilitas biologis, desain penelitian, potensi bias, dan relevansi klinis.

Integrasi Statistik Deskriptif dan Inferensial

Gambar menunjukkan statistik deskriptif sebagai tahap memahami data dan statistik inferensial sebagai tahap
estimasi, pengujian hipotesis, confidence interval, effect size, serta interpretasi ilmiah.
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Gambar 10. 3. Integrasi statistik deskriptif dan inferensial
Gambar menunjukkan statistik deskriptif sebagai tahap memahami data
dan statistik inferensial sebagai tahap estimasi, pengujian hipotesis,
confidence interval, effect size, serta interpretasi ilmiah.
Sumber: Diadaptasi dari Cooksey (2020), Lang dan Altman (2013),
Wasserstein dan Lazar (2016), serta Rovetta et al. (2025).

10.4 Pemilihan Uji Statistik Berdasarkan Data dan Desain

Pemilihan uji statistik harus mengikuti struktur data dan desain
penelitian. Variabel kategorik dianalisis dengan frekuensi, persentase,
chi-square test, Fisher’s exact test, McNemar test, atau model regresi
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logistik sesuai konteks. Variabel numerik dapat dianalisis dengan uji
parametrik seperti t-test, ANOVA, korelasi Pearson, dan regresi linear bila
asumsi terpenuhi. Data ordinal, data sangat menceng, atau data dengan
outlier kuat dapat dianalisis dengan metode nonparametrik seperti
Mann-Whitney, Wilcoxon, Kruskal-Wallis, Friedman, Spearman, atau
Kendall.

Pemilihan uji juga harus membedakan desain independen dan
berpasangan. Dua kelompok independen tidak dianalisis dengan paired t-
test, sedangkan data sebelum-sesudah pada subjek yang sama tidak
dianalisis dengan independent t-test. Dalam penelitian observasional,
STROBE menyediakan checklist pelaporan untuk studi kohort, case-
control, dan cross-sectional agar desain, peserta, variabel, bias, ukuran
studi, metode statistik, dan hasil dilaporkan secara transparan.

Matriks Pemilihan Uji Statistik Berdasarkan Desain dan Jenis Data

Panduan ringkas memilih analisis berdasarkan tipe data, desain penelitian, serta tujuan analisis.
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O Sumber: Diadaptasi dari Chicco et al. (2025), STROBE Statement, SAMPL Guidelines, dan Kosin Medical Journal (2025).

Gambar 10. 4. Matriks pemilihan uji statistik berdasarkan desain dan
jenis data

Diagram menunjukkan pilihan analisis untuk data kategorik, ordinal,

numerik normal, numerik tidak normal, desain independen, desain

berpasangan, korelasi, regresi, diagnostik, dan survival.

Sumber: Diadaptasi dari Chicco et al. (2025), STROBE Statement, SAMPL

Guidelines, dan Kosin Medical Journal (2025).
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10.5 Nilai p, Confidence Interval, dan Effect Size

Nilai p menunjukkan kompatibilitas data dengan hipotesis nol
berdasarkan model statistik yang digunakan, tetapi tidak menunjukkan
besar efek, kepentingan klinis, atau kebenaran hipotesis. ASA menyatakan
bahwa p-value tidak boleh digunakan secara mekanis sebagai garis
pemisah tunggal antara hasil “bermakna” dan “tidak bermakna.” Oleh
karena itu, laporan hasil statistik harus menjelaskan estimasi efek dan
ketidakpastian, bukan hanya menampilkan p < 0,05.

Confidence interval memberikan informasi tentang rentang nilai
parameter yang kompatibel dengan data dan model statistik. Effect size
menunjukkan besarnya perbedaan, hubungan, atau asosiasi sehingga
membantu pembaca menilai kepentingan praktis hasil. Pedoman SAMPL
menekankan bahwa metode statistik dan hasil perlu dilaporkan cukup
rinci agar pembaca dapat memahami apa yang dianalisis dan bagaimana
kesimpulan dibuat. Dengan demikian, nilai p, confidence interval, dan
effect size harus dipandang sebagai tiga komponen yang saling
melengkapi.

Interpretasi Nilai p, Confidence Interval, dan Effect Size

Gambar menunjukkan nilai p sebagai kompatibilitas terhadap hipotesis nol, confidence interval sebagai ketidakpastian estimasi, dan effect size sebagai besar efek yang perlu ditafsirkan secara klinis.
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Gambar 10. 5. Interpretasi nilai p, confidence interval, dan effect size
Gambar menunjukkan nilai p sebagai kompatibilitas terhadap hipotesis
nol, confidence interval sebagai ketidakpastian estimasi, dan effect size
sebagai besar efek yang perlu ditafsirkan secara klinis. Sumber:
Diadaptasi dari Wasserstein dan Lazar (2016), Lang dan Altman (2013),
Rovetta et al. (2025), serta ASA Statement.
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10.6 Bias, Confounding, dan Validitas Penelitian

Bias adalah penyimpangan sistematis yang dapat membuat hasil
penelitian berbeda dari kondisi sebenarnya. Bias dapat muncul dari
pemilihan sampel, pengukuran variabel, kehilangan follow-up, missing
data, selective reporting, atau kesalahan analisis. Confounding terjadi
ketika hubungan antara paparan dan outcome dipengaruhi oleh variabel
ketiga yang berkaitan dengan keduanya. Analisis statistik dapat
membantu mengontrol confounding yang diukur, tetapi tidak dapat
memperbaiki semua kelemahan desain penelitian.
Validitas internal berkaitan dengan sejauh mana hasil penelitian benar
untuk sampel yang diteliti, sedangkan validitas eksternal berkaitan
dengan sejauh mana hasil dapat digeneralisasi ke populasi lain. STROBE
menekankan bahwa laporan studi observasional harus mencakup
informasi tentang desain, setting, peserta, variabel, sumber data, bias,
ukuran studi, metode statistik, dan hasil agar pembaca dapat menilai
validitas penelitian. Dengan demikian, interpretasi statistik harus selalu
mempertimbangkan potensi bias dan confounding, bukan hanya output
software.
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Bias, Confounding, dan Validitas Penelitian

Diagram menunjukkan selection bias, information bias, confounding, missing data, validitas internal, validitas eksternal, adjustment,
sensitivity analysis, dan interpretasi hasil.

1. Sumber utama bias 2. Alur dampak terhadap hasil penelitian 3. Validitas penelitian
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Gambar 10. 6. Bias, confounding, dan validitas penelitian
Diagram menunjukkan selection bias, information bias, confounding,
missing data, validitas internal, validitas eksternal, adjustment, sensitivity
analysis, dan interpretasi hasil. Sumber: Diadaptasi dari STROBE
Statement, ICH E9(R1), Collins et al. (2024), dan prinsip epidemiologi
klinis.

10.7 Reproducible Research dan FAIR Data

Reproducible research menuntut agar proses penelitian dapat
ditelusuri dari data mentah, codebook, cleaning data, sintaks analisis,
output, visualisasi, sampai laporan akhir. Reproducibility membantu
mencegah kesalahan analisis, meningkatkan kepercayaan hasil, dan
memungkinkan peneliti lain memeriksa atau mengulang proses yang
sama. Dalam konteks data ilmiah, FAIR Principles menekankan bahwa
data dan aset digital sebaiknya Findable, Accessible, Interoperable, dan
Reusable.

FAIR tidak selalu berarti semua data harus dibuka tanpa batas,
terutama dalam penelitian kesehatan yang memuat informasi pribadi
atau sensitif. FAIR lebih menekankan pengelolaan data yang
memungkinkan penemuan, akses terkontrol, interoperabilitas, dan
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penggunaan ulang sesuai etika serta regulasi. Wilkinson et al
menjelaskan bahwa FAIR memberi perhatian pada kemampuan mesin
untuk menemukan dan menggunakan data, sekaligus mendukung
penggunaan ulang oleh manusia. Oleh karena itu, penelitian biomedis
modern perlu menggabungkan reproducibility, perlindungan privasi,
metadata yang jelas, dan tata kelola data yang bertanggung jawab.

Reproducible Workflow dan FAIR Data dalam Penelitian Kesehatan

Gambar menunjukkan raw data, metadata, codebook, script, version control, audit trail, FAIR principles, data sharing terkontrol,
privasi, dan reproduksi analisis.
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([1]]) sumber: Diadaptasi dari Wilkinson et al. (2016), Collins et a. (2024), Hopewell et aL. (2025), dan R Core Team principes.

Gambar 10. 7. Reproducible workflow dan FAIR data dalam penelitian
Kesehatan

Gambar menunjukkan raw data, metadata, codebook, script, version

control, audit trail, FAIR principles, data sharing terkontrol, privasi, dan

reproduksi analisis. Sumber: Diadaptasi dari Wilkinson et al. (2016),

Collins et al. (2024), Hopewell et al. (2025), dan R Core Team principles.

10.8 Pedoman Pelaporan Berdasarkan Desain Studi

Setiap desain penelitian memiliki pedoman pelaporan yang sesuai.
Randomized trials sebaiknya mengikuti CONSORT, studi observasional
mengikuti STROBE, studi akurasi diagnostik mengikuti STARD, systematic
review dan meta-analysis mengikuti PRISMA, dan model prediksi klinis
mengikuti TRIPOD+AI. CONSORT 2025 terdiri atas checklist 30 item dan
diagram alur peserta yang membantu pelaporan uji acak secara lengkap.
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PRISMA 2020 menggantikan PRISMA 2009 dan menyediakan
checklist 27 item serta diagram alur untuk systematic review dan meta-
analysis. TRIPOD+AI menyediakan checklist 27 item untuk pelaporan
studi model prediksi klinis yang menggunakan regresi atau machine
learning, baik untuk diagnosis, prognosis, monitoring, maupun skrining.
Dengan demikian, pedoman pelaporan bukan aksesori administratif,
tetapi alat untuk meningkatkan transparansi, replikasi, dan kualitas
interpretasi penelitian.

Tabel 10. 1. Pedoman pelaporan utama dalam penelitian kesehatan

Pedoman

Desain penelitian Fokus utama
pelaporan
) . CONSORT Randomisasi, alokasi, intervensi,
Randomized trial
2025 outcome, flow peserta, harm
Cohort, case-control, Cross-
Observasional STROBE sectional, bias, variabel, metode

statistik

Index test, reference standard,

Akurasi diagnostik ~ STARD tabel 2x2, sensitivitas, spesifisitas

Systematic : . o
review/meta- PRISMA 2020 Fencarian, seleksi studi, risk of
, bias, sintesis, flow diagram

analysis

Prediktor, outcome, pemodelan,

Model prediksi klinis TRIPOD+AI validasi, diskriminasi, kalibrasi

S'Fatlstllf dasar SAMPL Pelellporan metode statistik dan
biomedis hasil dasar

Sumber tabel: Diadaptasi dari CONSORT 2025, STROBE, STARD, PRISMA
2020, TRIPOD+AI, dan SAMPL Guidelines.

10.9 Statistik dalam Era Artificial Intelligence dan Model Prediksi
Perkembangan artificial intelligence dan machine learning
memperluas penggunaan statistik dalam penelitian kesehatan. Model
prediksi dapat dikembangkan untuk diagnosis, prognosis, skrining,
monitoring, triase, atau penentuan risiko komplikasi. Namun, model yang
tampak akurat pada data pengembangan dapat gagal pada populasi baru
bila overfitting, bias data, kalibrasi buruk, atau validasi eksternal tidak
dilakukan.
TRIPOD+AI memberikan panduan pelaporan harmonis untuk model
prediksi Kklinis, baik yang menggunakan regresi maupun machine
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learning. Pedoman ini menggantikan TRIPOD 2015 dan menekankan
transparansi pada studi pengembangan, validasi, atau updating model
prediksi. Model prediksi yang baik harus dilaporkan dengan sumber data,
outcome, prediktor, missing data, metode pemodelan, validasi,
diskriminasi, kalibrasi, dan potensi penggunaan klinis.

.l Statistik, Al, dan Model Prediksi Klinis &3

Diagram menunjukkan data klinis, prediktor, outcome, regresi, machine learning,
overfitting, validasi internal, validasi eksternal, diskriminasi, kalibrasi, fairness, dan pelaporan TRIPOD+AI.
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(1) sumber: Diadaptasi dari Collins et al. (2024), TRIPOD+AI Statement, FAIR Principles, dan SAMPL Guidelines. Q[)] @ m & @

Gambar 10. 8. Statistik, Al, dan model prediksi klinis
Diagram menunjukkan data klinis, prediktor, outcome, regresi, machine
learning, overfitting, validasi internal, validasi eksternal, diskriminasi,
kalibrasi, fairness, dan pelaporan TRIPOD+AIl. Sumber: Diadaptasi dari
Collins et al. (2024), TRIPOD+AI Statement, FAIR Principles, dan SAMPL
Guidelines.

10.10 Etika Statistik dan Tanggung Jawab Peneliti

Etika statistik mencakup kejujuran dalam perencanaan analisis,
pengelolaan data, pelaporan hasil, dan interpretasi ketidakpastian.
Peneliti tidak boleh memilih uji statistik hanya untuk memperoleh hasil
signifikan, mengubah outcome setelah melihat hasil tanpa pelaporan,
menghapus outlier tanpa alasan, atau hanya melaporkan analisis yang
mendukung hipotesis. Praktik seperti p-hacking, selective reporting, dan
HARKing dapat merusak validitas ilmiah.
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Etika statistik juga menuntut transparansi terhadap keterbatasan
penelitian. Jika ukuran sampel kecil, confidence interval lebar, missing
data banyak, asumsi model tidak sepenuhnya terpenuhi, atau generalisasi
terbatas, hal tersebut perlu disampaikan secara jelas. ASA menekankan
bahwa praktik ilmiah yang baik membutuhkan teknik yang dipilih secara
tepat, analisis yang dilakukan dengan benar, dan interpretasi yang
merepresentasikan ketidakpastian secara layak. Dengan demikian,
statistik bukan hanya keterampilan teknis, tetapi juga komitmen etik
terhadap kebenaran ilmiah.

Etika Statistik dalam Penelitian Biomedis

‘ Gambar menunjukkan preregistration, analysis plan, transparansi data, pelaporan lengkap,
) g/ ysis p g/
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Gambar 10. 9. Etika statistik dalam penelitian biomedis
Gambar menunjukkan preregistration, analysis plan, transparansi data,
pelaporan lengkap, penghindaran p-hacking, pelaporan uncertainty, dan
tanggung jawab interpretasi. Sumber: Diadaptasi dari ASA Statement,
SAMPL Guidelines, CONSORT 2025, PRISMA 2020, dan FAIR Principles.

10.11 Audit Statistik sebelum Publikasi

Audit statistik sebelum publikasi diperlukan untuk memastikan
bahwa data, analisis, output, tabel, gambar, dan interpretasi konsisten.
Audit dimulai dari memeriksa jumlah sampel, definisi variabel, missing
data, outlier, asumsi analisis, dan kesesuaian uji statistik. Setelah itu,
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peneliti perlu memeriksa apakah hasil dalam abstrak, tabel, gambar, dan
pembahasan memiliki angka yang sama dan tidak saling bertentangan.

Checklist pelaporan dapat digunakan sebagai alat audit. CONSORT
menggunakan checklist dan flow diagram untuk randomized trials,
PRISMA menggunakan checklist serta flow diagram untuk systematic
review, STROBE menyediakan checklist untuk studi observasional, dan
TRIPOD+AI menyediakan checklist untuk model prediksi klinis. Dengan
demikian, audit statistik bukan sekadar pemeriksaan akhir, tetapi proses
sistematis untuk meningkatkan kredibilitas dan keterbacaan laporan
penelitian.

Audit Statistik Sebelum Publikasi

Diagram menunjukkan pemeriksaan dataset, codebook, analisis deskriptif, uji inferensial, output software, tabel, gambar, pedoman pelaporan,
konsistensi angka, dan interpretasi akhir.
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.. Sumber: Diadaptasi dari CONSORT 2025, STROBE, PRISMA 2020, TRIPOD+Al, dan SAMPL Guidelines.

Gambar 10. 10. Audit statistik sebelum publikasi

Diagram menunjukkan pemeriksaan dataset, codebook, analisis
deskriptif, uji inferensial, output software, tabel, gambar, pedoman
pelaporan, konsistensi angka, dan interpretasi akhir.
Sumber: Diadaptasi dari CONSORT 2025, STROBE, PRISMA 2020,
TRIPOD+AI dan SAMPL Guidelines.

10.12 Model Praktis Akhir: Sepuluh Langkah Analisis Statistik
Model praktis akhir analisis statistik dapat dirumuskan dalam
sepuluh langkah. Pertama, rumuskan pertanyaan penelitian dan outcome
utama. Kedua, tentukan desain studi dan populasi target. Ketiga,
definisikan variabel dan codebook. Keempat, susun rencana analisis
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statistik sebelum melihat hasil. Kelima, lakukan validasi dan cleaning data.
Keenam, lakukan analisis deskriptif dan visualisasi awal. Ketujuh, pilih uji
statistik berdasarkan jenis data, desain, dan asumsi. Kedelapan, laporkan
estimasi efek, confidence interval, nilai p, dan ukuran efek. Kesembilan,
lakukan analisis sensitivitas atau validasi bila diperlukan. Kesepuluh,
gunakan pedoman pelaporan sesuai desain studi.

Model ini selaras dengan prinsip SAMPL yang menekankan
pelaporan metode dan hasil statistik secara jelas, prinsip ASA yang
menekankan interpretasi p-value secara hati-hati, prinsip FAIR yang
menekankan tata kelola data ilmiah, serta pedoman pelaporan seperti
CONSORT, STROBE, PRISMA, dan TRIPOD+Al yang menekankan
transparansi penelitian. Dengan demikian, analisis statistik yang baik
adalah proses yang terencana, terdokumentasi, transparan, dapat diaudit,
dan relevan secara ilmiah.

Model Sepuluh Langkah Analisis Statistik dalam Penelitian Kesehatan

Gambar menunjukkan pertanyaan penelitian, desain, codebook, analysis plan, cleaning data,

deskriptif, inferensial, effect size, sensitivity analysis, dan reporting guideline.
+
o

(1) : 9$ L'O
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\ { atau prediksi. ) satuan pengukuran. )
3 Z o 3 ——— g |
_
‘I|:II_I_I[1 g g >
-1 0 1
Analisis Analisis Effect size & Sensitivity Reporting
deskriptif inferensial ketidakpastian analysis guideline
Meringkas data dengan frekuensi, Melakukan uji statistik atau Melaporkan effect size, Menguji robustnes hasil Menyusun pelaporan transparan
mean-SD, median-IQR, serta model yang sesuai dengan confidence interval, dan terhadap asumsi, missing data, sesuai pedoman yang
visualisasi awal. desain dan jenis data. nilai p secara terpadu. dan pilihan model. relevan.
C— = - J \ J/ N J/ \
SR Pccoman pelaporan NN Peson kunci
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dan dilaporkan secara transparan.
Sumber: Diad: i dari SAMPL Guidelines, ASA FAIR Principles, CONSORT 2025, STROBE,
PRISMA 2020, dan TRIPOD+AI.

Gambar 10. 11. Model sepuluh langkah analisis statistik dalam
penelitian Kesehatan
Gambar menunjukkan pertanyaan penelitian, desain, codebook, analysis
plan, cleaning data, deskriptif, inferensial, effect size, sensitivity analysis,
dan reporting guideline. Sumber: Diadaptasi dari SAMPL Guidelines, ASA
Statement, FAIR Principles, CONSORT 2025, STROBE, PRISMA 2020, dan
TRIPOD+AL
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Bab ini menyimpulkan bahwa biostatistik adalah kerangka
penalaran ilmiah yang menghubungkan desain penelitian, struktur data,
analisis statistik, interpretasi hasil, dan pelaporan ilmiah. Statistik
deskriptif membantu memahami data, statistik inferensial membantu
mengestimasi efek dan ketidakpastian, uji parametrik dan nonparametrik
dipilih berdasarkan karakteristik data, regresi membantu pemodelan
hubungan, analisis diagnostik menilai performa tes, survival analysis
menangani time-to-event data, dan model prediksi mendukung estimasi
risiko individual. Semua analisis tersebut harus didasarkan pada
pertanyaan penelitian yang jelas dan rencana analisis yang dapat
dipertanggungjawabkan.

Bab ini juga menegaskan bahwa kualitas penelitian tidak hanya
bergantung pada software atau rumus statistik. Kualitas penelitian
bergantung pada transparansi, reproducibility, tata kelola data, audit
analisis, pelaporan lengkap, dan interpretasi yang tidak melebih-lebihkan
hasil. CONSORT 2025, STROBE, STARD, PRISMA 2020, TRIPOD+A],
SAMPL, ASA Statement, ICH E9(R1), dan FAIR Principles memberikan
fondasi penting untuk membangun praktik statistik yang lebih terbuka,
valid, dan bertanggung jawab. Dengan demikian, biostatistik terbaik
bukan hanya analisis yang menghasilkan angka, tetapi analisis yang
membantu menghasilkan kesimpulan ilmiah yang jujur, dapat diuji, dan
bermanfaat bagi kesehatan masyarakat.
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Ringkasan Akhir Biostatistik Terapan

Diagram merangkum desain penelitian, sampling, variabel, distribusi data, uji statistik, regresi, diagnostik, survival,
software, reproducibility, pelaporan, etika, dan interpretasi ilmiah.

1M FoNpasi > 223 DATA w7 il ANALSIS 2

@
o [E PELAPORANSETIKA

" (@ INTERPRETAS!

o Fondasi penelitian

A « Pertanyaan penelitian
-G ) « Tujuan penelitian
— * Outcome utama & sekunder
= « Hipotesis (nol & alternatif)

Desain

@6&@@11[

Observasional Eksperimental Diagnostik  Survival

m'm
Y

v

o Sampling & populasi

* Populasi target

« Sampel penelitian
+ Representativitas
* Bias seleksi

'S

0 Variabel & codebook

* Ukuran sampel
(power & presisi)

* Variabel independen
+ Variabel dependen
« Confounder
« Kategorik & numerik
* Skala data
(nominal, ordinal,
interval, rasio)
« Definisi operasional

B =
ol 58

@ «ualitas data & distribusi

* Missing value
e + Duplikat data
* Outlier
4 e Cleaning data
M+ - Distribusidata:

normal vs tidak normal
* Visualisasi awal
(histogram, boxplot, Q-Q plot)

0 Pemilihan uji statistik

[ Dsta atogork [ Ordinl | NorerkNorma
oreo Chi-square Independent | Mann-Whitney
1t ndeponden test """J:':""’ tetest Utest
Fisher’s exact ANOVA Kruskal-Wallis
Paired Wicoxon

] W'. McNemar Wikcoxon totest signed-rank

test signed-rank Repeated Friedman test
messures ANOVA

Pendekatan  Nonparemetrik | Nonparametrik Parametrik | Nonparametrik

Contohuji  Proporsi asosiasi | Median, pernghat | Rata-rota,vrians | Mo 451

';u - Catatan: Pilih uji sesuai jenis data, desain, asumsi, dan tujuan analisis.

o Regresi & asosiasi 1

/./@\

®—®

« Korelasi (Pearson/Spearman)
* Regresi linear (kontinu)
« Regresi logistik (biner/ordinal)
« Confounding & bias
« Adjustment (multivariat)
« Effect size (B, OR, RR, RD)
+ Confidence interval (95%)
« Nilai p(sngnﬁkamc)
ujuan: Estimasi asosiasi &
L m.ngms-nkan faktor perancu.

o Software & reproducibility

jomovi - Etika penelit

[ R spss J asP J jomovi IEN Sty [RNPP RS RG fo

5 " S| o Consont0gs. | Tanspaonsi & skuntabitas
« Siaksscip (onsporan &gt o) || | 9 [+ oSO b o
« Workflow terdokumentasi == X S5 analysis plan
+ Version control (Git) < m's' A + Hindar p-hacking &
+ Audit trail & log analisis i :wv(m) selektivitas pelaporan ’,
+ Reproducible research © ASA Statament * Laporkan ketidakpastian - o

« Data FAIR: Findable, Accessible,

@ Pelaporan & etika

’,

« Interpretasi bertanggung -

0 Diagnostik

e ROC Curve
=
a b
c | d

« Sensitivitas, spesifisitas

« Predictive values (PPV, NPV)

« Likelihood ratio (LR+ / LR-)

« ROC curve & AUC

+ Cut-off optimal (Youden Index)
« Interpretasi sesuai tujuan klinis

ol
0 1-Spesifiitas 1

0 Survival analysis

« Time-to-event (mis. OS, PFS)
« Censoring (right, left, interval)
« Kaplan-Meier curve

* Log-rank test

« Cox proportional hazards

« Hazard ratio (HR) & Cl 95%

Interpreta5| ilmiah

« Perhatikan effect size (makna hasil)
« Lihat confidence interval

« Validitas internal & eksternal
* Keterbatasan studi

« Nilai p bukan satu-satunya fokus

* Relevansi klinis & konteks

« Ketidakpastian (random error,
bias, generalisasi)

@ Pesan kunci

6 6 Biostatistik terapan menghubungkan
desain penelitian, kualitas data,
pemilihan analisis, validasi,
pelaporan, dan etika agar hasil
penelitian kesehatan dapat

Wsroperibl Reidble Q « FAIR Principles jawab (tidak berlebihan) = . 'M-Q'IS'I:" bukti & kebijakan diinterpretasikan secara ilmia
transparan, dan bermakna.
— —meay / e ~ —~— —_— —"
[ m Fondasi penelitian X g Data J—. ngﬂﬂ Analisis Eé Pelaporan & etika 4 @ Interpretasi ilmiah

Gambar 10. 12. Ringkasan akhir biostatistik terapan
Diagram merangkum desain penelitian, sampling, variabel, distribusi
data, uji statistik, regresi, diagnostik, survival, software, reproducibility,
pelaporan, etika, dan interpretasi ilmiah. Sumber: Diadaptasi dari ASA
Statement, SAMPL Guidelines, CONSORT 2025, STROBE, PRISMA 2020,
TRIPOD+AI ICH E9(R1), dan FAIR Principles.




Review Questions

1.

Mengapa biostatistik tidak boleh dipahami hanya sebagai
pencarian nilai p?

Jawaban: Karena biostatistik mencakup perumusan pertanyaan,
desain studi, pengelolaan data, pemilihan analisis, estimasi efek,
ketidakpastian, interpretasi, dan pelaporan ilmiah.

Apa fungsi rencana analisis statistik?

Jawaban: Rencana analisis statistik menentukan outcome,
variabel, metode analisis, asumsi, missing data, analisis
sensitivitas, dan pelaporan sebelum hasil dilihat.

Apa yang dimaksud estimand dalam ICH E9(R1)?

Jawaban: Estimand adalah definisi presisi tentang efek terapi atau
parameter klinis yang ingin diestimasi dalam penelitian.
Mengapa nilai p tidak cukup dilaporkan sendirian?

Jawaban: Nilai p tidak menunjukkan besar efek, relevansi klinis,
atau kebenaran hipotesis, sehingga perlu disertai effect size dan
confidence interval.

Apa fungsi confidence interval?

Jawaban: Confidence interval menunjukkan rentang estimasi yang
kompatibel dengan data dan membantu menilai presisi serta
ketidakpastian hasil.

Apa fungsi FAIR Principles?

Jawaban: FAIR Principles membantu memastikan data ilmiah
dapat ditemukan, diakses, diintegrasikan, dan digunakan ulang
secara bertanggung jawab.

Pedoman apa yang digunakan untuk randomized trials?
Jawaban: Randomized trials sebaiknya dilaporkan menggunakan
CONSORT.

Pedoman apa yang digunakan untuk systematic review dan
meta-analysis?

Jawaban: Systematic review dan meta-analysis sebaiknya
dilaporkan menggunakan PRISMA.

Pedoman apa yang digunakan untuk model prediksi klinis
berbasis regresi atau machine learning?

Jawaban: Model prediksi Kklinis sebaiknya dilaporkan
menggunakan TRIPOD+AL.

10.Apa pesan akhir dari pembelajaran biostatistik terapan?

Jawaban: Pesan akhirnya adalah bahwa statistik harus digunakan
secara terencana, transparan, etis, dapat direproduksi, dan
ditafsirkan berdasarkan desain penelitian serta konteks ilmiah.
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