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Survival analysis isan analysis that involves statistical tests to analyze data on the time or length of time
until theoccurrence ofa particular event. One regressionmodel for time duration data modeling isthe Cox
PH regression model. Cox PH regression appliedto time duration datawith Weibull distribution is called
Cox PHWeibull regression. The purpose ofthis study isto obtaina Cox PH Weibull regression model and
determine the factors that influence the length of treatment for tuberculosis patients. The parameter
estimationin this study is Efron partial likelihood method. The Efron partial likelihood method is suitable
for estimating CoxPH regression parameters to data containing ties. Based on the results of parameter
estimationthe best model is obtained by using AIC crtiteria. Based on the partial test, age is factor that
influence to the length oftreatment. The results of the study show that every increasing age patient one
year, then length of treatment until the patient recovered, will increas 1,024 times.
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Pendahuluan

Analisis survival atau yang biasa dikenal
sebagai analisis ketahanan hidup merupakan
prosedur statistika yang digunakan untuk
menganalisis datawaktu antar event. Analisis ini
digunakan pada data durasiwaktu hingga terjadi
peristiwa tertentu (Kleinbaumdan Klein, 2005).
Variabel yang menyatakan jangka waktu dari
awal pengamatan dimulai hingga event yang
diharapkan terjadi, disebut dengan waktu
survivalataufailure time. Disiplin ilmu survival
ini diterapkan tidak hanya terbatas pada event
yang dialami oleh makhluk hidup saja,
melainkan dapat pula diterapkan pada keadaan
suatu benda sampai benda tersebut mengalami
event tertentu, seperti kerusakan dari suatu alat
atau benda tertentu.

Menurut Collett (2003), analisis ketahanan
hidup menggambarkananalisis data waktu tahan
hidup dari awal waktu penelitian sampai event
tertentu terjadi. Salah satu metode analisis
ketahanan hidup adalah regresi Cox. Regresi Cox
merupakan salah satu metode statistika yang
digunakan untuk mengetahui hubungan antara
variabeldependendengan variabel independen.
Regresi Cox pertama kali dikembangkan oleh
Cox pada tahun 1972. Regresi ini lebih populer
digunakan dalam penelitian tentang data
kesehatan, data ekonomi, yang variabel
responnya berupa waktu (hari, bulan, tahun).

Menurut Allison (2010), dalam analisis
survival kadang-kadang ditemukan adanya
kejadian bersama atauyang lebih sering disebut
ties. Ties adalah keadaan dimana terdapat dua

individu atau lebih yang mengalami event pada
waktu yang bersamaan. Jika suatu data terdapat
ties, maka akan menimbulkan permasalahan
dalam membentuk partial likelihood yaitu saat
menetukkan anggota dari himpunan risikonya.
Terdapat tiga metode yang biasa digunakan
untuk mengatasi kejadian bersama dalamanalisis
survival vyaitu metode Exact, pendekatan
Breslow, dan pendekatan Efron.

Aplikasi dari distribusi  Weibull dan
kerabatnya sanaat luas dan mencakup hampir
semuadisiplin ilmu. Sebagian besar aplikasi dari
distribusi Weibull  berkaitan denagan data
kehidupan. Proses penarikan kesimpulan untuk
data kehidupan sangat bergantung pada
bagaimana data vana telah diambil dan diolah
sedemikian rupa (Rinne, 2009).

Penelitian sebelumnya vana terkait dengan
model rearesi Cox Weibull dilakukan oleh
Bastyandan Latra (2013) dengan studikasus nya
adalah penderita Demam Berdarah Dengue
(DBD) di Rumah Sakit Haji Sukolilo Surabaya.
Penelitian lain dilakukan oleh Prabawati (2017)
yang membahas analisis survival pada kejadian
bersama dengan pendekatan Efron Partial
Likelihood yang diterapkan pada lama waktu
studiyang dilaksanakan oleh mahasiswa MIPA
sampai waktu kelulusan.

Menurut Subuh dan Priohutomo (2014),
tuberkulosis sampai saat ini masih merupakan
salah satu masalah kesehatan masyarakat di
dunia. Upaya pencegahan dan pengendaliannya
telah diterapkan di banyak negara sejak tahun
1995, akan tetapi angka kematian akibat
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penvakit ini masih saja tingai di beberapa
negara. Seperti yang dimuat dalam CNN
Indonesia (2018), di Indonesia sendiri, masih
tercatat sebagai salah satu dari negara dengan
beban Tuberkulosis yang tinggi. WHO Global
TB Report 2017 memperkirakan jumlah kasus
Tuberkulosis  sebanyak 1.020.000 kasus.
Sedangkan di Kabupaten Kutai Kartanegara
sendiri, Tuberkulosis masuk dalam 20 besar
penyakit yang diderita oleh penduduk Kukar,
sebanyak 274 orang yang dilaporkan menderita
penyakit Tuberkulosis padatahun2016 saja (Bps
Kukar, 2017).

Tujuan penelitian ini  adalah untuk
mengetahui distribusi dari data lama pengobatan
pasien penyakit tuberkulosis telah berdistibusi
Weibull. Selain itu, penelitian ini juga bertujuan
untuk menentukan model regresi Cox dan
mengetahui faktor-faktor yang
mempengaruhinya.

Fungsi-fungsi Waktu Survival

Waktu survival T merupakan variabel random
kontinu non-negatif. Misalkan variabel random T
menunjukan durasi waktu sampai terjadinya
suatu event. Waktu survival T merupakan
variabelrandomkontinu dan non-negatif dalam
interval [0,o0] (Lawles, 2003). Fungsi-fungsi
yang saling berhubungan dalamanalisis survival
adalah, fungsi kepadatan peluang, fungsi
survival, fungsi hazard.

Fungsi kepadatan peluang (FKP) adalah
peluang suatu individu mengalami event dalam
interval waktu dari t sampait + At, dengan
waktu T merupakan variabel random. Fungsi
kepadatan peluang dinotasikan f (t) dan

dirumuskan dengan
.| PLST <t+At
f(t) = Ilm[ ( )} @
At—0 At
maka fungsi distribusi kumulatif F (t) adalah

Ft)=P(T St)zj; f (x)dx @

Menurut Lee dan Wang (2003) fungsi
survival S(t) didefinisikan sebagai peluang

suatu individu survive (belum mengalami event)
lebih lama daripada t dapat dinyatakan sebagai

berikut
S(t)=1-F(t) ©)
Menurut Lawless (2003) fungsihazard adakh
peluang suatu individu mengalami event dalam
waktu interval t sampai t+ At jika diketahui
individu tersebut masih dapat bertahan hidup
hingga waktu t, yang dinyatakan sebagai berikut :
h(t) = lim PE<T <(t+A)|T >t) @

At—0 At

Hubungan fungsi survival dan fungsi hazard
dinyatakan dalam persamaan sebagai berikut

mpgg ©)

Distribusi Weibull

Distribusi  Weibull, diperkenalkan oleh
Wallodi Weibull (1939), adalah salah satu
distribusi yang paling populer di displin ilmu
statistika modern. Distribusi Weibull menjadi
populer, dikarenakan distribusi ini dapat
diterapkan diberbagai macambidang, mulaidari
data waktu sampai dengan data cuaca atau
bahkan data pengamatan dalam bidang ekonomi
dan administrasi (Rinne, 2008). Fungsi peubah
waktu T distribusi Weibull versi skala bentuk

adalah
j/ty—l t 7
f(t)= 7 exp{—(zj:l (6)

dimana t>0,4>0,7>0.

Fungsi survival dari distribusi Weibull
dengan FKP yang diberikan oleh Persamaan (6)
adalah

S(t) =~ f (Qdt —exp {-Gﬂ @

fungsihazard daridistribusi Weibull Persamaan

(6) adalah
_tO _y ()"
ht)= S(t) A(/l) ©

Penaksiran Parameter Distribusi Weibull
Misalkan T,,T,,...T, adalah sampel random

berukuran n yang berasal dari distribusi Weibull
dengan fungsi densitas pada Persamaan (7).

Berdasarkan sampelrandom T,,T,,...T  ditaksir

parameter dengan menggunakan metode
maximum likelihood Estimator (MLE). Misalkan

vektor t=(t, t, t,)' hasilpengamatan
dan diasumsikan sampel random T,,T,,...T,

adalah saling bebas dan berdistribusi identik
Weibull, maka fungsi likelihood adalah

L(0,t)= L(t;/i,)/):ll[ f(t;4.7)

zpls]] o

dimana @' =[a ] Fungsilog likelihood dari
fungsi likelihood (9) adalah

InL(0,t)= iéln K;jtfl exp [@ij ﬂ (10)
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(Suyitno, 2017)

Pengujian Distribusi Weibull

Menurut Corder dan Foreman (2014), uji
distribusi data dapat dilakukan dengan uji
Kolmogorov-Smirnov sebagai berikut. Misalkan
ingin diuji apakah suatu data terdistribusi

Weibull dengan fungsi distribusi F™(x).
Hipotesis yang digunakan adalah
Ho F(X)=F"(x) (Data berdistribusi

Weibull)
Hi: F(X)# F'(X) (Data tidak berdistribusi
Weibull)
Statistik uji yang digunakan adalah
D =max|F (x)— A(X) | (11

Kriteria keputusan:
Daerah penolakan H, adalah jika nilai

Dhiting > Diaver Yang berarti bahwa data tidak
mengikuti distribusi Weibull.

Estimasi Fungsi Survival Kaplan-Meier
Estimasi Kaplan-Meier disebut juga estimasi
product limit. Estimasi Fungsi survival ini
pertama kali dikemukakan oleh Kaplan dan
Meier pada tahun 1958. Misalkan T variabel

random non negatif pada interval [t. L )

[REMESE

Estimasi fungsi survival didefinisikan sebagai

berikut
SO -TTA=% 12
i<t T,

dimana

S(t) =estimasifungsi survival

n = banyaknya data yang lebih dari sama
dengan t

d, =jumlah individu yang mengalami event
pada saat t.

(Hosmerdan Lemeshow, 2008)

Model Regresi Cox Proportional Hazard

Modelregresi Cox proportional hazard (PH)
adalah salah satu cara yang digunakan untuk
mengetahui hubungan antara waktu survival
dengan  variabel-variabel yang diduga
mempengaruhi waktu survival. Bentuk dari
model regresi Cox PH adalah

h(t,x) =h, () exp(B X + BoX, +... B,X,) (13)

dengan h, (t) adalahfungsibaseline hazard,

Xps Xgsee e X adalah variabel bebasnya (Lee
dan Wang, 2003)

Estimasi Parameter dengan Pendekatan Efron
Partial Likelihood

Pendekatan Efron dianggap sebagai
pendekatanyang lebih baik daripadapendekatan
Breslow, walaupun pendekatan Breslow
merupakan pendekatan yang lebih sering
digunakan. Semakin besar jumlah ties pada data,
maka hasil estimasi parameter semakin tidak
akurat karena fungsipartial likelihood menjadi
semakin berbeda dari fungsi partial likelihood
yang sebenarnya. Pendekatan Efron keduanya
memiliki perhitunganyang akurat dibandingkan
pendekatan Breslow, terutama ketika data
mengandung banyak ties Fungsi partial
likelihood dengan pendekatan Efron adalah

sebagai berikut:
exp( Z B'x, j
£eD(t,)

z exp(pqu)—kd—?lg})exp(ﬁTx( )}

qeR(t)

(14)

i

k=1

Lm=ﬂd{

dengan
pT:[ﬂl B ﬂp]

x=[% % ... %]

D(t) = himpunan individu yang mengalami
event pada saat t,

R(t)= himpunan individu yang berisiko

mengalami event pada saat t,

k  =individu yang mengalami ties
d, =banyaknyaties yang teramati pada saat
t

(Allison, 2010)

Pengujian Asumsi Proportional Hazard

Kleinbum dan Klein (2005) menyebutkan
bahwa pendekatan yang dapat dilakukan untuk
pemeriksaan asumsi proportional hazard yaitu
uji goodness of fit dengan residual Schoefeld.
Pengujian asumsidengan pendekatan goodness
of fit merupakan variasidarites Schoenfeld, yaitu
menggunakan residual Schoenfeld. Residual
Schoenfeld didefinisikan hanya pada waktu
survival yang tidak tersensor. Residual
Schoenfelduntuk individu yang mengalami event
pada saat t; pada variabel bebas ke-j adalah
sebagai berikut :

Y Xy exp(ﬁqu)

B B, B, adalah parameter regresi, dan Rj =6 %; _ 9=R@) _ (15)
> exp(Bqu)
qeR(Y)
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dengan j=1,2,...,p;i=12,...,n dan R(t)
merupakan himpunan dari individu-individu
yang berisiko pada waktu t; lalu & adalah
indikator penyensoran, &; = 1 untuk data tidak
tersensor, & = 0 untuk data tersensor dan p
merupakan estimator partial likelihood
maksimum dari .
Hipotesis yang diuji adalah sebagai berikut :
Ho: Tidak terdapat korelasi antara residual
Schoenfeld dengan peringkat waktu
survival

Hy: Terdapat korelasi antara residual
Schoenfeld dengan peringkat waktu

survival
Statistik uji yang digunakan adalah :
z=r'n-1 (16)
dimana

. 2 1.(Ry =Ry )(RT —RT))
V(R =Ry )2 (T -RT,)

Rij = residual Schoenfeld untuk individu yang

mengalami event pada saat t;

§ij = rata-rata residual Schoenfeld untuk

individu yangmengalami eventpada saat
t; untuk variabel bebas ke-j

RT;= peringkat waktu survival untuk waktu
kejadian ke-i

R_Ti rata-rata peringkat waktu survival untuk
waktu kejadian ke-i

Apabila nilai |z| >z, atau p-value<a

akan dapat disimpulkan bahwa terdapat nilai
korelasi antara residual Schoenfeld dengan
peringkat waktu survival sehingga asumsi
proportional hazard tidak terpenuhi.

Pengujian Sigifikansi Parameter
Pengujian signifikansi parameter bertujuan

untuk memeriksa apakah variabel bebas memiliki
pengaruh nyata dalam model regresi. Pengujian
signifikansi parameter regresi Coxproportional
hazard dilakukan secara serentak menggunakan
uji partiallikelihood ratio dan secara individu
menggunakan uji Wald.

1. Pengujian parameter secara serentak
Pengujian parameter secara serentak,
digunakanuntuk menguji pengaruh variabel
bebas dalam model regresi secara serentak
atau bersamaan. Hipotesis dari pengujian ini
adalah

Hy 6 =5 ="'=ﬂp =0
H, :minimal ada satu f; =0, dengan
j=12,...,p

Statistik uji ditentukan dengan likelihood
ratio test, yang disimbolkan denganG,
rumusnya sendiri adalah sebagai berikut :
G=2[InL(B)-IL(0)] @7
dimana
InL(0) = log partial likelihood dari

model regresi Cox
proportional hazard tanpa
variabelbebas, yaitu § = 0

InL(B) = log partial likelihood dari

model regresi Cox
proportional hazard yang
memuat p variabel bebas.

2. Uji Parsial
Uji parsial digunakan untuk menguji

pengaruh parameter (/3;) secara individu.

Hipotesis dalam pengujian untuk variabel j
dengan j=1,2,..., p adalah

H,:5,=0
H,: 8, #0

Statistik uji ditentukan dengan metode
pengujian Wald. Rumus umum statistik uji
Wald adalah sebagai berikut :

wio| 2]
SE(B;)
dimana

SE(B;) = 4&j , dengan a; adalah
elemen diagonal utama ke-j
~ -1
dari matriks —[I(ﬁ)]

Interpretasi Hazard Ratio

Secara umum, hazard ratio (HR)
didefinisikan sebagai perbandinganantara fungsi
hazard individu satu dengan fungsi hazard
individu yang lain. Misalkan individu pertama

mempunyai nilai hazard h(t,xj) dimana
X; =1, danindividu kedua mempunyai hazard

h(t, x’;) dimana X? =0, bentuk hazard ratio
sebagai berikut :
h(t,xj) ~ hy (t)exp(ﬂjxj)
h(t,x;) - ho (t)exp(ﬂjx’;)
=exp(f,) (19)
(Kleinbaumdan Klein, 2005)
MenurutHosmer dan Lemeshow (2008), jika

model regresi Cox PH mengandung variabel
bebas kontinu, maka interpretasi hazard ratio

HR =

:exp(,Bj (1—0))

4 Program Studi Statistika FMIPA Universitas Mulawarman



Jurnal EKSPONENSIALVolume 11, Nomor 1, Mei 2020

ISSN2085-7829

tergantung pada seberapa besar perubahan ¢

unit variabel bebas yang akan diamati. Misalkan
individu pertama mempunyai nilai hazard

h(t.x;+c) dan individu kedua mempunyai
hazard h(t,xj) maka berdasarkan Persamaan
diperoleh bentuk hazard ratio sebagai berikut :
R h(t,x;) _ M ®exp(f;(x; +c))
h(t, x;) hy (t) exp(B;X;)
=exp(B;(X; +¢) = B;X;)
=exp(cp;) (20)

Pemilihan Model Terbaik

Analisis regresi seringkali digunakan untuk
mengkaji hubungan antara beberapa variabel.
Agardiperolehhasilanalisis yang optimal, maka
diperlukan model regresi terbaik. Beberapa
metode dapat digunakan untuk memilih model
regresi terbaik, diantaranya adalah dengan
kriteria Akaike’s Information Criterion (AIC).
Kriteria AIC adalah metode yang dapat
digunakan untuk memilih model regresi terbaik
yang ditemukan oleh Akaike. Kriteria ini
didasarkan pada metode maximum likelihood
estimation (MLE). Untuk menghitung nilai AIC
digunakan rumus sebagai berikut :

0
on 207

AlIC=go° 12— (21)
0o

dengan :

M = jumlah parameter yang diestimasi dalam
model regresi

jumlah observasi

0=
U = Residual R;

(Fathurahman, 2009)

Metode Penelitian

Penelitian ini dilakukan dengan cara
mengumpulkan data pasien Tuberkulosis pada
tahun 2017. Rancangan penelitian ini adalah
rancangan yang bersifat ex post facto dimana
data dikumpulkan setelah semua kejadian yang
dipersoalkan berlangsung atau lewat. Penelitian
ini merupakan penelitiannoneksperimen karena
datayang dikumpulkan bukan dari pengamatan
langsung. Penelitian ini merupakan studi literatif
dengan rancangan model Regresi Cox Weibull.
Teknik pengumpulan data yang digunakan
adalah pengambilandatasekunder yang berasal
dari rekam medis pasien penderita Tuberkulosis
dari Puskesmas Loa Ipuh Tenggarong

Teknik Analisis Data
Teknik analisis data terdiri dari analisis
deskriptif dan analisis model regresi Cox

Analisis deskriptif dan analisis model regresi

Cox menggunakan aplikasi R 3.2.2

1. Analisis deskriptif
Analisis deskriptif dimaksudkan untuk
memberikan gambaran angka-angka dari
objek penelitian. Data pasien yang
mengalami ties, disajikan dalam bentuk
tabel.

2. Analisis model Regresi Cox

a. Penentuandata tersensor materisurvival
Jenis penyensorandatayang digunakan
adalah sensor kanan, dengan ketentuan,
jika pasienrawat jalan atau dinyatakan
sembuh, selama masih dalam waktu
penelitian, maka dikategorikan sebagai
data survival tidak tersensor yang
dinyatakan dengan nilai 1 dan jika
pasien dinyatakan sembuh melebihi
waktu penelitian, maka data survival
diberi nilai 0.

b. Pengujian distribusi Weibull terhadap
data waktu survival
Pengujian distribusi dilakukan untuk
mengecek data yang telah diperoleh,
terdistribusi secara Weibull atau tidak
denganmenggunakan uji Kolmogorov-
Smirnov.

¢. Pengujian asumsi PH
Pengujian asumsi PH dengan uji
goodness of fit

d. Penentuan model regresi Cox
Membuat model Cox PH pada kejadian
bersama dilakukan dengan membentuk
model regresi berdasarkan variabel
bebas yang parameternya akan diuji
signifikansi. Konstruksi model regresi
Cox dibentuk berdasarkan Persamaan
(13)

e. Penaksiran parameter model regresi Cox
PH
Penaksiran parameter model regresi Cox
dilakukan dengan pendekatan Efron
partial likelihood. Penaksiran parameter
Efron dilakukan berdasarkan Persamaan
(14).

f. Uji sigifikansi parameter
Parameter-parameter akan diuji
signifikansi terhadapa model secara
serentak partial likelihood ratio dan
secara parsial dengan uji Wald.
Pengujian  signifikansi  parameter
menggunakan statistik uji 5%.

g. Uji kebaikan model.

h. Interpretasi model Cox PH pada kasus
kejadian bersama.

Hasil Penelitian dan Pembahasan
1. Statistika Deskriptif
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Data penelitian terdiri dari data tidak
tersensordandatatersensor, dari 47 data pasien
yang diperoleh, berdasarkan lama perawatan,
terdapat 16 data yang dikategorikan tidak
teramatiatau tersensor. Data ties pada penelitian
ini terjadiapabila terdapat dua atau lebih pasien
penderita tuberkulosis yang menjalani perawatan
dari Puskesmas Loa Ipuh Tenggarong padatahun
2017 secara bersamaan. Data lama perawatan
pasien tuberkulosis yang mengalami kejadian
bersama (ties) ditunjukan dalam Tabel 1.

Tabel 1. Data Lama Perawatan Pasien
Tuberkulosis Berdasarkan Ties
Lama Perawatan Banyaknya

(Hari) Pasien

118 2
151
165
167
168
169
170
171

W W N oo W N

Tabel 1 menunjukkan bahwa dari 47 pasien,
diantaranyaterdapat 29 pasien yang mengalami
ties, dan diantara 29 pasien yang mengalami ties,
terdapat 4 pasien yang masuk dalam kategori
tersensor.

2. Pengujian Distribusi
Pengujian distribusi bertujuan untuk melihat
apakah datadarilama perawatan pasien penderita
Tuberkulosis telah distribusi Weibull, dengan
hipotesis yang digunakan adalah
Hy, F(X)=F"(x) (Data berdistribusi
Weibull)
H;: F(X)#F (X) (Data tidak
berdistribusi Weibull)
Statistik uji dalam pengujian distribusi seperti
yang diberikan oleh Persamaan (11), dengan
taraf signifikansi « =0,05 dan kriteria H,
ditolak jika D, > 0,264 atau P, <0,05
. Hasil perhitungan statistik uji Dhiyng dan Pyae
disajikan pada Tabel 2.

Tabel 2 Nilai Dyjung dan Pyae

Nilai Pyajue

Nilai Dhitung

0,204 0,132

Berdasarkan hasil pengujian distribusi pada
Tabel 2, dengantaraf signifikansi 0,05 diperoleh
nilai D =0,204 lebih kecil daripada nilai

hitung

D, = 0,264, maka H, gagalditolak, sehingga

dapat disimpulkan bahwa data dari lama
perawatan pasien penderita Tuberkulosis
berdistribusi Weibull.

3. Pengujian Asumsi PH

Pemeriksaan asumsi PH dilakukan sebelum
penentuan model. Asumsi ini dapat terpenubhi
dengan uji goodness of fit untuk tiap variabel
penjelas yang berupa kategorik, yaitu variabel
jenis kelamin, klasifikasi penyakit, pemeriksaan
dahak, dan asal tempat tinggal. Pengujian asumsi
PH denganpendekatandengan uji goodness offit
ditunjukkan oleh Tabel 3.

Tabel 3 Hasil Pengujian Asumsi PH

Variabel Pyalue Keputusan
. . Ho Gagal
Jenis Kelamin 0,616 Ditolak
Klasifikasi Hp Gagal
Penyakit 0,218 Ditolak
Pemeriksaan Ho Gagal
Dahak 0,123 Ditolak
Asal Tempat 0,008 Ho Ditolak
Tinggal

Berdasarkan hasil pengujian asumsi PH pada
Tabel 3, diperoleh P_, = lebih besar daripada a

value
maka H, gagal ditolak untuk variabel jenis
kelamin, klasifikasi penyakit, dan pemeriksaan
dahak. Sehingga dapat disimpulkan bahwa
variabel Jenis Kelamin, Klasifikasi Penyakit, dan
Pemeriksaan Dahak telah memenuhiasumsi PH.

4. Analisis Regresi Cox

Langkah pertama dalamanalisis regresi Cox
adalah penaksiran parameter model regresi Cox
PH. Penghitungan penaksir parameter model Cox
PH menggunakan software R 3.2.2. Hasil
penaksiran model Cox PH dengan semua
variabel bebas dapat dilihat pada Tabel 4.

Tabel 4 Hasil estimasi Parameter Model Cox

untuk Semua Variabel

Variabel Parameter IB exp(,é)
Jenis Kelamin B -0,167 0,846
Usia b, 0,032 1,032
Berat Badan ﬂ3 0,021 1,022
ﬁ'gﬁg'ﬁﬁf‘ B, 0646 0524
Pe”gi’r:';skaa” B -0,064 0,938
Asi'izgeé‘;{)at B, 0201 0818

Berdasarkan Tabel 4, Persamaan (13) dapat
dituliskan kembali menjadi :
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h(t,x) = h, (t) exp(-0.167x, +0.032x, +
0.021x, —0.646x, —0.064x, — (22)

0.201x,)

Tahapan selanjutnya setelah penaksiran
parameter adalah pengujian parameter yang
terdiri dari pengujian hipotesis parameter regresi
secara serentak dan parsial. Statistik uji dalam
pengujian serentak diberikan oleh Persamaan
(17) dengan taraf signifikansi 0,05 kriteria Hy

ditolak jika Gy > 7056 AU Raie <0,05.

Perhitungan statistik uji menggunakan software
R 3.2.2 dan hasil pengujian hipotesis parameter
Cox PH secara serentak disajikan pada Tabel 5.

Tabel 5 Uji Serentak untuk Semua Variabel

Berdasarkan Tabel 6, model regresi CoxPH
pada data lama perawatan pasien penderita
tuberkulosis adalah

h(t, %,, X,) = h, (t)exp(0,024x, —0,637x,) (23)

Hasil perhitungan statistik uji parsial seperti

yang disajikan pada Tabel 7.

Tabel 7 Hasil Keputusan Uji Parsial Variabel
Bebas

Variabel Parameter Pvawe Keputusan
Usia ﬂz 0,048 H, ditolak

Klasifikasi Ho gagal

Penyakit ﬂ4 0,107 ditolak

) o Nilai
Variabel Nilai G 2 value
tabel
Xis Xy Xg, Xy X5 X 7,78 12,6 0,255
Berdasarkan Tabel 5, diperoleh nilai

Ghitung = 7,78 lebih  kecil daripada nilai

Zune? =126 atau P, =0255 lebih besar
daripada nilai « =0,05 , maka H, gagal ditolak

dan dapat disimpulkan bahwa model regresi
dengan6variabelbebas secara bersamaan tidak
berpengaruh pada model Cox PH atau model PH
belum layak untuk digunakan.

Karena model yang telah diperoleh belum
layak untuk digunakan, langkah selanjutnya
adalah Pemilihan modelterbaikdenganeliminasi
Backward dan didasarkan pada hasil pengujian
parameter secaraserentak yang ditunjukkan oleh
nilai statistik uji G atau P, ., juga didasarkan
pada nilai AIC. Diperoleh model PH terbaik
adalah model PH yang memuat dua variabel
bebas, yaitu variabel usia (x) dan klasifikasi
penyakit (x,) yang dinyatakan oleh nilai AIC
yang paling Kkecil vyaitu sebesar 160,42.
Berdasarkan nilai G, didapat G , =6,69 lebih

hitun
besar daripada %> =56 atau PR, =0,035
lebih kecil daripada nilai «=0,05, sehingga
dapat disimpulkan bahwa model regresi Cox PH
dengan variabel bebas Usia (x;) dan Klasifikasi
Penyakit (x;) sudah layak digunakan.

Hasil penaksiran model Cox PH dengan

variabelbebas Usia (%) dan Klasifikasi Penyakit
(%) dapat dilihat pada Tabel 6.

Tabel 6 Hasil Estimasi Parameter Model Cox
Untuk Variabel Berpengaruh

i Paramete ~ ~
Variabel . ﬂ exp( ﬂ)
Usia B, 0,024 1,024
Klasifikasi
Penyakit 134 -0,637 0,529

Berdasarkan nilai P, Yyang disajikan pada
Tabel 7, disimpulkan bahwa variabel bebas usia
secara individual berpengaruh terhadap lama
waktu perawatan pasien penderita tuberkulosis.
Jadi faktor yang berpengaruh terhadap lama
perawatan pasien penderita tuberkulosis adalah
faktor wusia. Berdasarkan variabel yang
berpengaruh, didapat nilai rasio hazard untuk
variabel usia adalah e®%% =1 024, artinya

setiap peningkatan usia pasien 1 tahun, maka
lama perawatan sampai pasien sembuh,
meningkat menjadi 1,024 kali.

Berdasarkan hazard Weibull pada Persamaan
(8) dan Persamaan (23), model regresi Cox PH
Weibull pada data lama perawatan pasien
penderitatuberkulosis dapat dituliskan kembali
menjadi

63,09
ﬁ(t,xz,XA):o,377[m) exp(0,024x, —0,637x,) ( 27)

Kesimpulan

Berdasarkan hasil analisis data dan
pembahasan, dapat ditarik kesimpulan sebagai
berikut :

1. Berdasarkan hasil pengujian dengan metode
Kolmogorov-Smirnov, dapat disimpulkan
bahwa data dari lama pengobatan pasien
penyakit tuberkulosis di Puskesmas Loa
Ipuh, Tenggarong tahun 2017 berdistribusi
Weibull.

2. Model regresi Cox PH Weibull pada data
lama perawatan penderita tuberkulosis
adalah

169,7
dengant menyatakanwaktu, %, adalah Usia,
dan x, adalah Klasifikasi Penyakit.

3. Faktor-faktoryangberpengaruh signifikan
terhadap lama perawatan pasien penyakit
tuberkulosis di Puskesmas Loa Ipuh,
Tenggarong adalah Usia.

63,09
h(t,x,,x,) = 0,377 (—j exp(0,024x, —0,637x,)
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4. Berdasarkan model regresi Cox PH Weibull
yang didapat, bahwa setiap peningkatan
usia pasien 1tahun, maka lama perawatan
sampaipasien sembuh, meningkat menjadi
1,024 kali.
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