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Abstract  
Cervical cancer is the most common cancer suffered by women and is the cause of death. The leading 

cause of cervical cancer is infection with Human Papilloma Virus (HPV). Cervical cancer is a disease caused 

by the growth of body tissue cells that are not normal in the cervix contained in the reproductive organs of a 

woman's body and cause death. A screening program is needed for the length of hospitalization for cervical 

cancer patients to prevent the emergence of a malignant phase. This study aims to determine the factors that 

affect the length of stay of cervical cancer patients in Tuban Regency using the Bayesian Regression Dummy 

computational method. The Bayesian method is a computational technique in parameter estimation that 

combines the likelihood function and prior distribution into a posterior distribution in estimating model 

parameters. Bayesian dummy regression produces a variable that significantly affects the length of stay of 

cervical cancer patients, namely the Complications variable (X1). An alpha value of 2.17 shows that some 

dependencies/errors cannot be explained in the dummy regression model in the case of cervical cancer 

hospitalization in the Tuban Regency. 
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Abstrak 
Kanker serviks adalah kanker yang paling banyak diderita oleh wanita yang menjadi penyebab kematian. 

Penyebab utama kanker serviks adalah infeksi Human Papilloma Virus (HPV). Kanker serviks merupakan 

penyakit yang disebabkan oleh pertumbuhan sel- sel jaringan tubuh yang tidak normal di dalam leher rahim/ 

serviks yang terdapat dalam organ bagian reproduksi pada tubuh wanita dan menyebabkan kematian. Untuk 

mencegah munculnya fase ganas dibutuhkan program screening pada lama rawat inap pasien kanker serviks. 

Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui faktor-faktor yang mempengaruhi lama rawat inap pasien kanker 

serviks di Kabupaten Tuban dengan metode komputasi Bayesian Regresi Dummy. Metode Bayesian adalah 

salah satu teknik komputasi pada estimasi parameter yang menggabungkan fungsi likelihood dan distribusi prior 

menjadi distribusi posterior dalam menduga parameter model. Bayesian regresi dummy menghasilkan suatu 

variabel yang memiliki pengaruh signifikan terhadap lama rawat inap pasien kanker serviks, yaitu variabel 

Komplikasi (X1). Dengan nilai alpha 2.17, menunjukan bahwa terdapat dependensi/error yang tidak bisa 

dijelaskan dalam model regresi dummy pada kasus lama rawat inap kanker serviks di Kabupaten Tuban. 

 

Kata kunci: Bayesian , Kanker Serviks, Regresi Dummy 
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1. Pendahuluan 

Kanker serviks adalah penyakit yang 

dikarenakan oleh pertumbuhan sel-sel 

jaringan tubuh yang tidak normal di dalam 

leher rahim yang terdapat dalam organ 

bagian reproduksi pada tubuh wanita [1]. Di 

Indonesia kanker serviks merupakan 

pembunuh nomor satu bagi wanita [2]. 

Penyebab utama kanker serviks adalah 

infeksi Human Papilloma Virus Namun ada 

beberapa penyebab bisa diamati meski tidak 

selalu memberi petunjuk infeksi HPV, 

keputihan atau mengeluarkan sedikit darah 

setelah melakukan hubungan intim [3]. 

Untuk mencegah munculnya fase ganas pada 

pasien kanker serviks dibutuhkan program 

screening sebelum akan dilakukan lama 

rawat inap pasien kanker serviks [4]. Faktor-

faktor yang mempengaruhi lama rawat inap 

pasien kanker serviks adalah komplikasi dan 

usia [5]. Berdasarkan uraian tersebut maka 

perlu dilakukan penelitian untuk mengkaji 

lama rawat inap pasien kanker serviks 

berdasarkan faktor-faktor yang 

mempengaruhinya, sehingga hal ini 

menyebabkan menjadi salah satu objek yang 

menarik untuk diteliti [5]. 

Model regresi dummy merupakan 

pemodelan statistika yang diterapkan pada 

pemodelan variabel respon berdasarkan satu 

atau lebih variabel predictor yang bersifat 

kategorik dan kontinyu [6]. Model regresi 

dummy sering digunakan dalam epidemiologi 

yaitu tentang pola terjadinya penyakit dan 

faktor-faktor yang mempengaruhinya [7]. 

Seringkali di dalam penelitian, seseorang 

ingin memodelkan hubungan antara variabel 

prediktor dan respon maka metode yang 

paling sering dipakai adalah regresi, baik 

sederhana maupun berganda [8]. Namun, ada 

kalanya regresi linier dengan metode OLS 

(ordinary least square) dan maksimum 

likelihood yang sering dipakai tersebut kurang 

sesuai untuk digunakan jika regresi terdapat 

pelanggaran asumsi Gauss-Markov oleh 

karena itu metode yang paling tepat adalah 

Bayesian MCMC-Gibbs Sampling [9].   

Berdasarkan penelitian yang dilakukan 

[10] menggunakan regresi logistik 

menghasilkan faktor-faktor yang 

mempengaruhi kanker serviks yaitu usia, 

umur pertama menikah dan jenis kontrasepsi. 

Penelitian yang sama juga dilakukan [2] 

menerapkan model regresi logistic pada kasus 

kanker serviks di Swedia yaitu memodelkan 

Hasil dari evaluasi rutin program skrining 

kanker serviks untuk mengendalikan kasus 

kanker serviks di swedia. Penelitian juga 

dilakukan [3] menggunakan regresi logistik 

ordinal pada faktor-Faktor yang 

mempengaruhi hasil pap test kanker serviks. 

Hasil dari penelitian tersebut adalah variabel 

pemakaian alat kontrasepsi dan riwayat 

mempunyai anak. Beberapa penelitian yang 

dilakukan tanpa memperhitungkan lama rawat 

inap pasien kanker serviks, oleh karena itu 

penelitian ini dilakukan untuk 

mengembangkan penelitian sebelumnya. 

Penelitian ini juga mengkaji model regresi 

dummy dengan pendekatan komputasi 

Bayesian dalam memprediksi dan mengetahui 

faktor-faktor yang berpengaruh lama rawat 

inap pasien kanker serviks di Kabupaten 

Tuban. Pertimbangan analisis regresi dummy 

dapat dijadikan langkah penanganan secara 

optimal pada penyakit kanker serviks untuk 

dijadikan bahan pertimbangan melakukan 

sosialisasi tentang penanganan penyakit 

kanker serviks sehingga dapat mengurangi 

dan mempercepat penanganan penyakit 

kanker serviks pada wanita di Kabupaten 

Tuban.  

Regresi Dummy merupakan salah satu 

metode statistika untuk menganalisis 

hubungan antara variabel respon yang 

mempunyai skala data interval dengan 

variabel prediktor bersifat kategorik [11]. 

Berikut adalah rumus regresi dummy [6]: 

 

𝑌𝑖 = 𝛼 +  ∑ 𝛽𝑘𝑥𝑘

𝑃

𝑘=1

+ 𝜀𝑖 (1) 

dimana 

𝛼 :  nilai variabel respon apabila 𝑋 = 0. 

𝛽 : slope garis, yakni perubahan 𝑌 untuk 

perubahan 1 unit 𝑋. 

𝜀 : error model. 

 

Pada penelitian ini distribusi variabel lama 

rawat inap pasien kanker serviks mengikuti 

distribusi normal (𝜇 dan 𝜎2) [12].  Dengan 

demikian fungsi kepekatan peluang sebagai 

berikut [13]: 
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𝑓(𝑦 | 𝜇, 𝜎2) =
1

(√2𝜋𝜎2)
𝑒𝑥𝑝 (−

1

2
(

𝑦 − 𝜇

𝜎
))

2

 (2) 

 

dengan batas distribusi −∝< 𝜇 <∝, 𝜎2 > 0, 

disubstitusi pada model regresi linier 

berganda berikut [14]: 

𝑦 = 𝛼 + ∑ 𝛽𝑘𝑥𝑘

𝑃

𝑘=1

  + 𝜀𝑖  

𝜀𝑖 = 𝑦 − (𝛼 + ∑ 𝛽𝑘𝑥𝑘

𝑃

𝑘=1

  ) 

𝑓(𝑥 | 𝛼, 𝛽, 𝜎2) =
1

(√2𝜋𝜎2)
𝑒𝑥𝑝 (−

1

2
(

𝜀𝑖

𝜎
))

2

 

=
1

(√2𝜋𝜎2)
𝑒𝑥𝑝 (−

1

2
(

𝑦 − 𝛼 +  ∑ 𝛽𝑘𝑥𝑘
𝑃
𝑘=1

𝜎
))

2

 

(3) 

 

Metode Bayesian adalah metode 

alternatif untuk mengestimasi parameter 

model secara stokastik yang kompleks [15]. 

Pemodelan Bayesian didasarkan pada model 

posterior yaitu memadukan data distribusi 

awal sebagai informasi prior dan data 

pengamatan yang digunakan sebagai fungsi 

likelihood [16]. Pada Bayesian memanfaatkan 

informasi data sampel dan memperhitungkan 

distribusi awal atau yang disebut distribusi 

prior dengan proses Markov Chain Monte 

Carlo (MCMC) [17]. MCMC adalah 

pendekatan numerik untuk mendapatkan 

distribusi posterior [18]. Persamaan distribusi 

posterior pada model regresi adalah sebagai 

berikut [19]: 

 
𝑝(𝛽1+𝑖 , 𝛼, 𝜎|𝑋) = 𝐿(𝛽1+𝑖 , 𝛼, 𝜎; 𝑋) 

                             𝑝(𝛽1+𝑖)𝑝(𝑎)𝑝(𝜎) 
(4) 

Estimasi untuk setiap parameter diperoleh 

melalui bentuk distribusi bersyarat penuh dari 

setiap parameter yaitu  𝜎, dan 𝛽𝑖 dengan 

penentuan distribusi prior terlebih dahulu 

[20].  

Distribusi prior yang digunakan 

merupakan gabungan antara prior conjugate 

dan Informatif sebagai berikut [21] : 

𝑦 ∼ 𝑁𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙(𝜇, 𝜎) 

𝜇 = 𝜷𝑻𝒙𝑖𝑗 + 𝜀𝑖 , 

𝜀𝑖|𝜀−𝑖 ∼ 𝑁𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙(𝑎, 𝑏), 

𝜷 ∼ 𝑁𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙(𝑠, 𝑟) (5) 

Distribusi posterior atau full conditional untuk 

masing-masing parameter menggunakan 

MCMC-Gibbs Sampling dengan cara 

mengintegralkan parameter-parameter yang 

bersangkutan dan dapat dijelaskan sebagai 

berikut [22]. 
 

𝑝(𝛼|𝜎, 𝛽1+𝑖)

≅ ∫ ∫ …

𝛽1

∫ 𝐼(𝑥|𝜎, 𝛽1, … , 𝛽𝑝)

𝛽𝑝

𝑝(𝜎)𝑝(𝛽1) … 𝑝(𝛽𝑝)𝜕𝜎𝜕𝛽1 … 𝜕𝛽𝑝

𝜎

 

𝑝(𝜎|𝛼, 𝛽1+𝑖)

≅ ∫ ∫ …

𝛽1

∫ 𝐼(𝑥|𝛼, 𝛽1, … , 𝛽𝑝)

𝛽𝑝

𝑝(𝛼)𝑝(𝛽1) … 𝑝(𝛽𝑝)𝜕𝛼𝜕𝛽1 … 𝜕𝛽𝑝

𝛼

 

𝑝(𝛽1|𝛼, 𝜎, 𝛽1+𝑖 ≠ 1)

≅ ∫ ∫ ∫ …

𝛽2

∫ 𝐼(𝑥|𝛼, 𝜎, 𝛽2, … , 𝛽𝑝)

𝛽1+𝑝

𝑝(𝛼)𝑝(𝜎)𝑝(𝛽2) … 𝑝(𝛽1+𝑝)𝜕𝛼𝜕𝜎𝜕𝛽2 … 𝜕𝛽1+𝑝

𝜎𝛼

 

⋮ 
𝑝(𝛽𝑃|𝛼, 𝜎, 𝛽1+𝑖 ≠ 1)

≅ ∫ ∫ ∫ …

𝛽1

∫ 𝐼(𝑥|𝛼, 𝜎, 𝛽1, … , 𝛽𝑝)

𝛽1+𝑝

𝑝(𝛼)𝑝(𝜎)𝑝(𝛽1) … 𝑝(𝛽1+𝑝)𝜕𝛼𝜕𝜎𝜕𝛽1 … 𝜕𝛽1+𝑝

𝜎𝛼

 

(6) 
 

Gibbs Sampling adalah teknik untuk 

membangkitkan variabel acak dari distribusi 

full conditional pada persamaan (6) [23]. 

Langkah-langkah dalam proses algoritma 

Gibbs Sampling adalah [24]: 

1. Menentukan nilai awal untuk masing-

masing parameter. 

(𝜎0, 𝛽1
0, . . . . 𝛽4

0) 

2. Selanjutnya didapatkan urutan acak 

𝜎1 dari 𝑝(𝜎, 𝛽1
0, . . . . 𝛽4

0) 

𝛽1
1 dari 𝑝(𝛽1

1, 𝜎0, 𝛽2
0, . . . . , 𝛽4

0) 

⋮ 
𝛽4

1 dari 𝑝(𝛽4
1, 𝜎0, 𝛽2

0, . . . . , 𝛽3
0) 

3. Mengulangi Langkah kedua hingga 

kondisi konvergen (nilai MC error kurang 

dari 5% simpangan baku maka 

kekonvergenan terpenuhi dan iterasi 

dihentikan) [25]. 

 

Pengujian parameter bertujuan untuk 

mengetahui pengaruh variabel prediktor 

terhadap variabel respon [26]. Pengujian 

parameter yang digunakan pada pendekatan 

Bayesian adalah dengan pengujian credible 

Interval yang memiliki nilai batas bawah 

sebesar 2,5% dan batas atas sebesar 97,5% 

[27]. Kriteria keputusannya akan tolak H0 jika 

credible interval tidak memuat nilai 0 dengan 

kesimpulan bahwa variabel prediktor 

berpengaruh secara signifikan terhadap 

variabel respon. Berikut adalah hipotesis yang 

digunakan adalah sebagai berikut [28]. 

𝐻0 = 𝛽𝑗 = 0 (variabel prediktor ke-j tidak 

berpengaruh terhadap variabel respon) 

𝐻1 = 𝛽𝑗 ≠ 0 (variabel prediktor ke-j 

berpengaruh terhadap variabel respon) 
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2. Metode 

Penelitian ini menggunakan data 

rekam medis pasien wanita lama rawat inap 

kanker serviks di Rumah Umum Koesma 

Tuban. Data yang digunakan dalam penelitian 

ini adalah data tahun 2021. Variabel respon 

adalah lama rawat inap pasien Kanker Serviks 

di Kabupaten Tuban (Y) dan variabel 

prediktor bersifat kategorik yang terdiri dari 

Komplikasi (X1), Usia (X2), Pendidikan (X3) 

dan Anemia (X4).  

Langkah-langkah analisis regresi dummy 

menggunakan Bayesian adalah (1) melakukan 

analisis deskriptif pada data; (2) menentukan 

parameter regresi dummy dengan WinBUGS 

seperti berikut : 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 1. Flowchart Model Regresi Dummy pada 

kasus kanker serviks 

 

3. Pembahasan 

Penyusunan Model Regresi Dummy 

untuk mengetahui variabel prediktor mana 

yang berpengaruh terhadap lama rawat inap 

kanker serviks. Langkah pertama dilakukan 

analisis deskriptif untuk mengetahui 

karakteristik lama rawat inap di RS Koesma 

Tuban. Jumlah pasien kanker serviks di RS 

Koesma Tuban sebanyak 58 pasien dengan 

karakteristik rata-rata lama rawat inap 4 hari 

dengan minimal pasien lama rawat inap 2 hari 

dan maksimal 12 hari dengan standar deviasi 

sebesar 2,2. Hal ini dapat disimpulkan bahwa 

penyebaran pasien di di RSUD Koesma 

Kabupaten Tuban menunjukan rawat inap 

rata-rata 4 hari dinyatakan sembuh atau boleh 

pulang. Karakteristik lainnya dapat diketahui 

berdasarkan Komplikasi (X1) dengan Usia 

(X2), Pendidikan (X3) dan Anemia (X4).  

 
Tabel 1. Karakteristik Pasien Rawat Inap 

Variabel Penelitian 

Komplikasi 

(X1) 

Iya Tidak 

Usia (X2) 

Usia <=50 

Tahun 
14 11 

Usia > 50 

Tahun 
18 15 

Pendidikan 

(X3) 

Rendah 29 22 

Tinggi 3 4 

Anemia (X4). 
Tidak Anemia 24 20 

Anemia 8 6 

 

Tabel 1 menunjukkan bahwa pasien lama 

rawat inap mayoritas pada pasien   komplikasi 

pada usia dari 50 tahun dengan pendidikan 

rendah (SD sampai dengan SMP) dan tidak 

memiliki penyakit anemia. Setelah deskriptif 

data dilakukan dan dihasilkan bahwa 

mayoritas pasien kanker serviks memiliki 

riwayat komplikasi. Kanker serviks 

menandakan beberapa perubahan sel-sel 

abnormal di daerah serviks sedangkan kanker 

menunjukan sel-sel abnormal pada daerah 

serviks sudah bersifat ganas.  

Untuk mengetahui faktor-faktor yang 

mempengaruhi lama rawat inap pasien pasien 

penyakit kanker dengan pemodelan regresi 

dummy dengan algoritma komputasi 

Bayesian sebagai berikut: 

Tabel 2. Hasil Estimasi Parameter Model 
Para 

me 

ter 

Mean 2,5% 
Medi

an 
97,5% 

    

Keterangan 

 

β1 1,11 0,106 1,116 2,115 Signifikan 

β2 0,603 -0,368 0,604 1,584 
Tidak 

Signifikan 

β3 0,667 -0,86 0,676 2,164 
Tidak 

Signifikan 

β4 0,684 -0,84 0,683 2,217 
Tidak 

Signifikan 

α 2,17 0,004 0,835 2,175 Signifikan 

τ 0,19 0,130 0,194 0,276 Signifikan 

 

Berdasarkan perhitungan Software 

WinBUGS yang ditunjukkan pada Tabel 2 

merupakan faktor-faktor yang dianggap 

 

Pemodelan Regresi Dummy  

Interpretasi  

Selesai 

Pengumpulan Data 

Statistika Deskriptif  

Mulai 

Proses Komputasi MCMC dan Gibb’s 

Sampling 

Estimasi Parameter Regresi Dummy  
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signifikan mempengaruhi lama rawat inap 

pasien kanker serviks jika nilai selang 

kepercayaan 2,5 % hingga 97,5% tidak 

memuat nilai 0. Tabel 2 menunjukkan faktor 

yang berpengaruh signifikan terhadap lama 

rawat inap pasien kanker serviks di Kabupaten 

Tuban adalah Komplikasi (X1). Tabel 2 kolom 

mean merupakan besaran parameter model 

sedangkan ketiga kolom berikutnya adalah 

besarnya nilai estimasi pada selang 

kepercayaan 97,5%. Parameter alpha 

signifikan terhadap pengaruh lama rawat inap 

pasien kanker serviks karena selang 2,5 % 

hingga 97,5% tidak memuat nilai 0 yang 

menunjukkan terdapat dependensi/error yang 

tidak terjelaskan dalam model regresi dummy.   

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Gambar 2. Series Plot 

 

Gambar 2 menunjukan grafik series plot 

parameter yang diestimasi, terlihat bahwa 

sampel parameter yang dibangkitkan dalam 

proses iterasi berada dalam satu area dan 

menunjukkan nilai acak dengan pola stasioner 

dan bersifat random dan konvergen. Berikut 

adalah model Regresi dummy : 

 

𝑌 = 2,17 +  1,11X1 (7) 

 

Berdasarkan persamaan regresi dapat 

disimpulkan bahwa pasien yang memiliki 

penyakit komplikasi mempunyai lama rawat 

inap 1,11 kali daripada pasien yang tidak 

memiliki penyakit komplikasi pada kasus 

penyakit kanker serviks di kabupaten Tuban 

dengan variabel lain konstan. Sama halnya 

variabel pendidikan dengan kategori rendah 

lama rawat inap pasien kanker serviks lebih 

besar 0,006 kali dari pada pasien yang 

memiliki pendidikan kategori tinggi dengan 

syarat variabel lain konstan. Hal ini dapat 

disimpulkan bahwa tingginya pasien kanker 

serviks secara epidemiologis menjadi penting 

dengan kaitannya program kesehatan yang 

difokuskan pada masyarakat dengan 

pemantauan rutin melalui screening atau 

deteksi dini. Pemodelan regresi dummy 

mampu memberikan informasi untuk 

dijadikan bahan sosialisasi dalam penanganan 

penyakit Kanker serviks di Kabupaten Tuban. 

 

4. Penutup 

Hasil Pemodelan menunjukan rata-

rata lama rawat inap pasien kanker servik 4 

hari dan paling banyak 12 hari pasien 

dinyatakan pulang. Kemudian hasil dari 

komputasi Bayesian regresi logistik 

menunjukan faktor yang berpengaruh 

signifikan pada lama rawat inap pasien kanker 

serviks di kabupaten Tuban adalah 

Komplikasi (X1) atau efek penyakit penyerta 

pasien. Parameter alpha menunjukan 

dependensi error yang tidak terjelaskan dalam 

model regresi dummy ketika variabel lain 

yang diamati konstan. Regresi dummy pada 

komputasi bayesian mampu memberikan 

informasi terkait dengan penyebab lama rawat 

inap pasien kanker serviks. 
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