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Kesembuhan Pasien DBD di Rumah Sakit Perkebunan Jember Klinik;
Miftahul Ulum; 2017; 50 halaman; Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan
IImu Pengetahuan Alam Universitas Jember.

Analisis Survival merupakan metode statistika yang mempelajari survival
times dan faktor-faktor yang mempengarui survival times dengan event yang sudah
ditentukan. Pada analisis survival terdapat dua fungsi yang digunakan yaitu: fungsi
hazard dan fungsi survival. Analisis ini memerlukan data berupa waktu yang
dibutuhkan pasien untuk survive dari setiap individu. waktu yang dimaksud berupa
skala waktu hari, bulan, tahun atau skala waktu yang mengalami suatu peristiwa
(event). Data pada penelitian ini berupa data rawat inap pasien DBD di Rumah Sakit
Perkebunan Jember Klinik dengan masing-masing individu berbeda ketika
menjalani perawatan sampai terjadinya event. Oleh karena itu, penelitian ini
menggunakan analisis survival dengan pendekatan multi-period logit. Metode ini
merupakan salah satu metode analisis survival yang digunakan untuk menganalisa
variabel prediktor memiliki nilai yang berbeda pada setiap waktu sampai terjadinya
event.

Pada penelitian ini bertujuan untuk mendapatkan survival times yang akan
digunakan dalam analisis survival dengan pendekatan multi-period logit. Selain itu
penelitian ini bertujuan untuk mendapatkan faktor-faktor yang memberikan
pengaruh terhadap laju perbaikan klinis pasien DBD di Rumah Sakit Perkebunan
Jember Klinik serta untuk mendapatkan model multi-period logit dari data rekam
medis pasien DBD di Rumah Sakit Perkebunan Jember Klinik.

Hasil penelitian yang dilakukan menunjukkan bahwa survival times yang
lebih tepat untuk digunakan dalam analisis survival dengan pendekatan multi-
period logit adalah survival times berdasarkan lama rekam medis pasien DBD. Hal
tersebut didapat dari membandingkan dua model, yaitu: model cox PH berdasarkan
lama pasien DBD menjalani rawat inap dan lama pemeriksaan tim rekam medis.

Dari hasil perbandingan, didapatkan nilai R-Square, Likelihood rasio test, dan wald
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test dari model berdasarkan lama pemeriksaan tim rekam medis (Ts) lebih baik
daripada model yang berdasarkan lama pasien DBD menjalani rawat inap (Ta) di
Rumah Sakit Perkebunan Jember Klinik. selain itu, nilai AIC dari model
berdasarkan Tg lebih kecil dibandingkan Ta Selain itu, variabel yang
mempengaruhi laju kesembuhan pasien DBD adalah variabel trombosit. Model
multi-period logit menjelaskan variabel hemoglobin memberikan pengaruh yang
negatif terhadap laju perbaikan klinis sedangkan variabel hematokrit dan trombosit
memberikan pengaruh yang positif terhadap laju perbaikan klinis pasien DBD di
Rumah Sakit Perkebunan Jember Klinik. Hal ini berarti bahwa semakin tinggi
presentase hematokrit dan jumlah trombosit maka peluang pasien DBD mengalami
perbaikan klinis (sembuh) semakin besar. Ketika dilakukan pengujian model secara
parsial dan simultan. Secara parsial variabel yang mempengaruhi terhadap model
adalah variabel trombosit dengan melihat nilai dari p-value kurang dari 0,05 dan
secara simultan semua variabel memberikan pengaruh terhadap model dengan

melihat nilai dari rasio likelihood yang lebih besar dari nilai x§ os.4
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BAB 1. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Demam berdarah dengue (DBD) adalah penyakit infeksi yang disebabkan
oleh salah satu dari 4 virus dengue yang berbeda dan ditularkan melalui nyamuk
terutama Aides Aegypti dan Aides Albopictus yang ditemukan di daerah tropis dan
subtropics diantaranya kepulauan di Indonesia hingga bagian utara Australia
(Jatin, 2013). Penyakit DBD masih merupakan salah satu masalah kesehatan
masyarakat yang utama di Indonesia. Jumlah penderita dan luas daerah
penyebarannya semakin bertambah seiring dengan meningkatnya mobilitas dan
kepadatan penduduk. Di Indonesia demam berdarah pertama kali ditemukan di
kota Surabaya pada tahun 1968, dimana sebanyak 58 orang terinfeksi dan 24
orang diantaranya meninggal dunia (Angka Kematian (AK): 41,3 %). Dan sejak
saat itu, penyakit ini menyebar luas ke seluruh Indonesia (Kementerian Kesehatan
RI, 2014).

Masyarakat diminta untuk tetap waspada terhadap penyakit DBD mengingat
setiap tahun kejadian penyakit DBD di Indonesia cenderung meningkat pada
pertengahan musim penghujan sekitar Januari, dan cenderung turun pada Februari
hingga ke penghujung tahun. Kementerian Kesehatan RI mencatat jumlah
penderita DBD di Indonesia pada bulan Januari-Februari 2016 sebanyak 8.487
orang penderita DBD dengan jumlah kematian 108 orang. Golongan terbanyak
yang mengalami DBD di Indonesia pada usia 5-14 tahun mencapai 43,44% dan
usia 15-44 tahun mencapai 33,25% (Kementerian Kesehatan RI, 2016). Hal yang
menarik pada bidang kesehatan adalah ketika dapat memprediksi keberlangsungan
hidup seorang pasien yang terjangkit suatu penyakit dari awal pasien terjangkit
sampai pasien sembuh atau meninggal. Penerapan metode statistika yang
digunakan pada kasus tersebut adalah Survival Analysis.

Survival Analysis merupakan suatu metode yang berhubungan dengan
waktu, mulai dari awal pengamatan sampai terjadinya kejadian khusus. Survival
Analysis memerlukan data berupa waktu yang dibutuhkan pasien untuk survive

dari setiap individu. Pada bidang kesehatan data ini diperoleh dari suatu
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pengamatan terhadap sekelompok atau beberapa kelompok individu yang diamati
waktu terjadinya kegagalan atau dikenal dengan istilah failure time dari setiap
individu (Collet, 1994). Waktu yang dimaksud berupa skala waktu hari, bulan,
tahun atau skala waktu individu yang mengalami suatu peristiwa. Jenis data pada
analisis survival ada dua, data tersensor dan data tidak tersensor. Menurut Klein &
Kleinbaum (2005) data tersensor adalah data waktu keberlangsungan hidup suatu
individu yang tidak diketahui secara pasti. Sedangkan data tidak tersensor
merupakan data waktu keberlangsungan hidup suatu individu yang mengalami
kejadian ketika dilakukan penelitian. Dalam analisis survival terdapat dua fungsi
yang dapat digunakan, yaitu fungsi survival dan fungsi hazard.

Dalam menganalisis hubungan antar variabel prediktor dengan variabel
respon dapat menggunakan metode analisis regresi linier. Namun, dalam
pengumpulan data yang dilakukan di rumah sakit tidak jarang memperoleh data
tidak lengkap atau data tersensor. Dengan adanya bentuk data tersensor yang
dipeloleh dari pihak Rumah Sakit maka metode analisis regresi linier tidak dapat
digunakan. Metode yang tepat untuk menganalisis kejadian klinis tersebut dengan
bentuk data tersensor adalah metode analisis survival dengan model cox
proportional hazard.

Menurut ~ Ernawatiningsih ~ (2013) melakukan  penelitian  dengan
menggunakan metode analisis survival dengan model regresi cox proportional
hazard. Penelitiannya membahas tentang laju kesembuhan pasien DBD di Rumah
Sakit Haji Surabaya. Hasil penelitian tersebut diperoleh variabel yang secara
signifikan berpengaruh terhadap laju kesembuhan pasien DBD di rumah sakit Haji
Surabaya pada tahun 2011 adalah variabel umur dan trombosit. Pada penelitian
tersebut variabel data berupa kategorik dan rasio namun pengambilan data sebagai
variabel hanya berdasarkan kondisi awal pasien dengan mengabaikan hasil rekam
medis hari-hari selanjutnya. Padahal kondisi pasien dapat berubah-ubah setiap
waktu berdasarkan efek dari penyakit yang diderita.

Untuk dapat memodelkan failure dengan kondisi pasien yang berubah-ubah
setiap waktu dapat menggunakan hazard model (Shumway, 2001). Hazard model

merupakan model yang terbentuk dari hazard rate dengan mengikut sertakan
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variabel prediktor yang mempengaruhi laju hazard tersebut. Variabel dependen
yang digunakan dalam model hazard adalah waktu yang dibutuhkan sampai
terjadinya event atau failure. Untuk mendapatkan model hazard dapat dilakukan
dengan berbagai pendekatan diantaranya; pendekatan logit, probit dan regresi cox.
Shumway (2001) pernah melakukan pemodelan hazard dengan pendekatan logit
pada data finansial untuk memprediksi kebangkrutan perusahaan-perusahaan di
Amerika Serikat. Penelitian tersebut memperoleh prediksi yang menyertakan
pertimbangan variabel prediktor yang mempengaruhi kondisi masing-masing
perusahaan disetiap waktunya. Karena variabel prediktor yang digunakan
memiliki nilai yang berbeda setiap waktu hingga event terjadi, maka pendekatan
logit yang digunakan disebut dengan multi-period logit.

Herdianto (2016) melakukan analisis survival dengan menggunakan multi-
period logit dalam memodelkan delisting perusahaan sektor Manufaktur yang
terdaftar di Bursa Efek Indonesia (BEI). Pada penelitiannya metode multi-period
logit digunakan untuk memprediksi delisting pada perusahaan sebagai tanda dari
kebangkrutan perusahaan manufaktur di BEI. Selain itu, Lestari (2016) melakukan
analisis survival dengan Pendekatan Multi-Period Logit untuk mendapatkan laju
perbaikan Kklinis pasien penyakit jantung koroner di RSUD dr. Soetomo.

Pada bidang kesehatan, kesembuhan merupakan harapan dari semua pasien
yang terjangkit penyakit. Pada kasus penyakit DBD terdapat beberapa faktor
Klinis pasien yang berubah-ubah setiap waktu sehingga dalam penelitian ini akan
dilakukan analisis survival dengan pendekatan model multi-period logit. Pada data
yang diperoleh dari rumah sakit didapatkan data lama pasien dirawat dan lama
rekam medis memeriksa pasien berbeda. Oleh karena itu, sebelum melakukan
analisis survival dengan pendekatan model multi-period logit terlebih dahulu
dilakukan analisis survival pada hari pertama pasien dirawat dengan data
merupakan data kontinu berdasarkan lama pasien dirawat dan lama rekam medis
memeriksa pasien untuk mengetahui waktu yang paling berpengaruh pada pasien
DBD.
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1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan uraian latar belakang tersebut, maka rumusan masalah pada

penelitian ini adalah:

a.

Bagaimana perbandingan model hazard pada hari pertama pasien dirawat
berdasarkan lama pasien dirawat dan lama rekam medis memeriksa pasien
penyakit DBD di Rumah Sakit Perkebunan Jember Klinik?

Bagaimana karakteristik pasien penyakit DBD di Rumah Sakit Perkebunan
Jember Klinik?

Bagaimana pemodelan laju perbaikan klinis pada pasien DBD di Rumah Sakit

Perkebunan Jember Klinik dengan pendekatan multi-period logit?

1.3 Tujuan Penelitian

Berdasarkan uraian dari rumusan masalah tersebut, maka tujuan yang akan

dicapai dalam penelitian ini adalah sebagaimana berikut:

a.

Mendapatkan perbandingan model hazard pasien DBD dan mendapatkan
waktu survival yang akan digunakan pada pendekatan multi-period logit.
Mendeskripsikan karakteristik pasien penyakit DBD di Rumah Sakit
Perkebunan Jember Klinik dengan menggunakan kurva survival dan statistika
deskriptif.

Mengetahui pemodelan laju perbaikan Kklinis pasien DBD di Rumah Sakit

Perkebunan Jember Klinik dengan pendekatan multi-period logit.

1.4 Batasan Masalah

Batasan masalah yang digunakan pada penelitian ini adalah pasien yang

diteliti merupakan pasien rawat inap penyakit DBD di Rumah Sakit Perkebunan

Jember Klinik pada bulan September-Desember tahun 2016. Selain itu, faktor

yang digunakan untuk mengetahui pengaruh terhadap pasien DBD diambil dari

faktor-faktor klinis dengan data yang bersifat kontinu.
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BAB 2. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Penyakit Demam Berdarah Dengue (DBD)

Penyakit DBD merupakan penyakit infeksi yang ditularkan melalui gigitan
nyamuk. Penyakit ini banyak ditemukan di daerah tropis dan subtropis di seluruh
dunia. Tingginya angka kesakitan penyakit ini sangat dipengaruhi oleh faktor
perilaku, seperti masih kurangnya pengetahuan, sikap serta tindakan yang berkaitan
dengan penyakit DBD (Walewangko et al, 2014). Kurane dalam Candra (2010)
menyatakan bahwa masa inkubasi virus dengue dalam manusia (inkubasi intrinsik)
berkisar antara 3 sampai 14 hari sebelum gejala muncul, gejala klinis rata-rata
muncul pada hari keempat sampai hari ketujuh, sedangkan masa inkubasi ekstrinsik
(di dalam tubuh nyamuk) berlangsung sekitar 8-10 hari.

Gejala klinis penyakit demam berdarah dengue yang muncul pada keadaaan
si pasien diantaranya yaitu: demam atau riwayat demam mendadak tinggi selama
2-7 hari, manifestasi perdarahan, pembesaran hati, tanda-tanda gangguan sirkulasi,
peningkatan nilai hematokrit, trombositopenia dan leukopenia, serta terdapat
tetangga sekitar menderita demam berdarah dengue (WHO, 2009). Masa kritis dari
penyakit terjadi pada masa akhir masa fase demam. Pada saat ini terjadi penurunan
suhu yang tiba-tiba yang sering disertai dengan gangguan sirkulasi yang bervariasi
dalam berat ringannya. Pada kasus dengan gangguan sirkulasi ringan perubahan
yang terjadi minimal dan sementara. Pada kasus dengan gangguan sirkulasi berat
penderita dapat mengalami syok (Hadinegoro et al, 2004).

Selain diagnosa keadaan, perlu dilakukan pemeriksaan laboratorium dengan
melihat jumlah trombosit, presentase kenaikan atau penurunan hematokrit, jumlah
leukosit dan kadar hemoglobin pada pasien. Namun pada penelitian ini, jumlah
leukosit tidak digunakan karena pengecekan rekam medis dilakukan diawal pasien
masuk rumah sakit saja serta dalam penelitian sebelumnya tidak berpengaruh secara
signifikan. Menurut Aditama (2011) bahwa peningkatan hematokrit lebih dari 10%
dari data baseline saat pasien belum sakit atau sudah sembuh, adanya efusi plura,
asites menunjukkan adanya kebocoran plasma karena peningkatan permeabilitas

kapiler.
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Menurut Hadinegoro dkk (2004), menyatakan penurunan jumlah trombosit
menjadi <100.000/ul atau 1-2 trombosit/ lapangan pandangan besar (Ipb) dengan
rata-rata pemeriksaan dilakukan pada 10 ipb. Pada umumnya, trombositopenia
terjadi sebelum ada peningkatan hematokrit dan terjadi sebelum suhu turun. Jumlah
trombosit <100.000/pl biasanya ditemukan antara hari sakit ke-3 sampai ke-7.
Pemeriksaan trombosit perlu diulang sampai terbukti bahwa jumlah trombosit
dalam batas normal atau menurun. Pemeriksaan dilakukan pertama pada saat pasien
diduga menderita DBD, bila normal maka diulang pada hari sakit ke-3 tetapi bila
perlu diulang setiap hari sampai suhu menurun.

Selain itu, peningkatan nilai hematokrit menggambarkan hemokonsentrasi
selalu dijumpai pada DBD merupakan indikator yang peka akan terjadinya
perembesan plasma, sehingga perlu dilakukan pemeriksaan hematokrit secara
berkala. Pada umumnya, penurunan trombosit mendahului peningkatan hematokrit.
Hemokonsentrasi dengan peningkatan 20% hematokrit atau lebih mencerminkan
peningkatan permeabilitas kapiler dan perembesan plasma. Perlu mendapat
perhatian bahwa nilai hematokrit dipengaruhi oleh pergantian cairan atau
pendarahan. Sedangkan untuk kadar hemoglobin menurut Rena dkk (2009) pada
hari-hari pertama biasanya normal atau sedikit menurun. Tetapi kemudian kadarnya
akan naik mengikuti peningkatan hemokonsentrasi dan merupakan kelainan

hematologi paling awal yang ditemukan pada DBD.

2.2 Analisis Survival

Analisis survival merupakan analisis yang mempelajari tentang waktu
keberlangsungan hidup (survival times) dan faktor-faktor yang mempengaruhi
survival times. Jenis penelitian yang dihasilkan dari analisis survival diantaranya
uji klinis, penelitian observasi dan experimen pada hewan. Beberapa contoh dari
waktu keberlangsungan hidup termasuk waktu dari lahir sampai mati, waktu dari
uji klinis sampai mati atau berkembangnya penyakit (Moore, 2016). Uji waktu
keberlangsungan hidup banyak diaplikasikan pada dunia kesehatan. Sebagai
contoh: uji klinis pada pengidap penyakit kanker, demam berdarah dengue,

pengidap penyakit hepatitis, pengidap penyakit tumor dan lain sebagainya.
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Survival analysis bertujuan untuk memodelkan distribusi yang mendasari
variabel waktu kegagalan (failure time) dan untuk menaksir ketergantungan
variabel waktu kegagalan dengan variabel bebas (Thamrin, 2008). Dalam analisis
survival, biasanya merujuk pada variabel waktu sebagai data waktu kelangsungan
hidup. Hal tersebut memberikan waktu bagi individu yang telah bertahan lebih dari
beberapa periode. Data waktu keberlangsungan hidup biasanya juga mengacu pada
peristiwa (event) yang bersifat gagal, karena event yang menarik biasanya adalah
kematian, peristiwa penyakit, atau beberapa pengalaman individu lainnya.
Sebagaimana peristiwa kegagalan melakukan operasi elektif merupakan kasus
peristiwa kegagalan yang positif (Kleinbaum & Klein, 2005).

Ada tiga faktor yang dibutuhkan dalam analisis survival diantaranya:

1. Waktu awal pencatatan (Start point) merupakan waktu awal yang dilakukan
pencatatan untuk menganalisis suatu kejadian.

2. Waktu akhir pencatatan (end point) merupakan waktu pencatatan terakhir.
Waktu ini berguna untuk mengetahui status data tersensor atau tidak
tersensor seorang pasien agar dapat digunakan untuk analisis.

3. Skala pengukuran sebagai batas waktu kejadian dari awal sampai akhir
kejadian. Skala diukur berdasarkan hari, minggu, atau tahun.

Adapun peristiwa (event) yang terjadi dalam analisis survival yang
digambarkan sebagaimana Gambar 2.1 berikut,

2 4 6 8 10 12

Al— X
=12

B Study end

I=33
& Withdraw

=2
D Studv end
I=6
E
=33

F X

Gambar 2.1 Penggambaran survival time
(Kleinbaum & Kilein, 2012)
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Gambar 2.1 menjelaskan pencatatan kejadian pada 6 individu dari awal
pencatatan sampai akhir pencatatan. Skala pengukuran yang digunakan adalah
setiap minggu dan setiap individu memiliki failure time yang berbeda-beda dalam

pencatatan.

2.3 Konsep Dasar Analisis Survival

Pada analisis survival, variabel respon yang diperhatikan adalah waktu
sampai terjadinya suatu peristiwa (event). Oleh karena itu, analisis survival
seringkali disebut analisis waktu kejadian (time to event). Korosteleva (2009)
menjelaskan sebuah T yang menggambarkan variabel acak yang merepresentasikan
waktu survival dari sebuah subyek. Diberikan f(t) dengan t > 0, dinotasikan

sebuah fungsi kepadatan peluang dari T dan diberikan F(t) = P(T <t) =
fotf(x) dx dengan t > 0 merupakan fungsi distribusi komulatif dari T. Distribusi

dari T disebut distribusi waktu survival (survival time distribution). Untuk
mengestimasi dan menentukan model dari analisis survival mengikuti beberapa

fungsi diantaranya fungsi survival, fungsi hazard, dan fungsi hazard komulatif.

2.3.1 Fungsi survival

Fungsi survival merupakan probabilitas suatu individu yang masih dapat
bertahan hidup sampai dengan waktu t (t > 0). Jika T merupakan variabel random
nonnegative yang menggambarkan survival time dan t menyatakan beberapa nilai
tertentu yang diperhatikan untuk variabel T maka fungsi distribusi komulatif F(t)
untuk distribusi kontinu dengan fungsi densitas peluang f(t), yaitu :
F(t)=P(T<t)

F(t) = [ f(x) dx (2.1)
Sehingga didapatkan fungsi survival yang didefinisikan
St)=P(T=t)
=1-P(T<t)
=1-F(t) (2.2)


http://repository.unej.ac.id/
http://repository.unej.ac.id/

Adapun hubungan fungsi densitas peluang dengan fungsi analisis survival adalah
— lim [PUST<C+AON _ prepy = g
f© = Jim [ = @) = =5'©) (2:3)

Fungsi survival S(t) merupakan fungsi monoton turun yang mempunyai sifat
sebagaimana berikut,
(i) S(0) = 1, menunjukkan peluang suatu individu bertahan hidup lebih lama
di waktu nol sebesar 1.
(if) S(e0) =0, menunjukkan peluang suatu individu bertahan hidup pada waktu
yang tak terhingga adalah 0 (Lawless, 1982).
Pada kenyataannya, ketika digunakan data riil diperoleh grafik survival
yang merupakan fungsi tangga. Berikut penggambaran kurva survival secara

teoritis dan praktiknya.

Theoretical S(1): $(¢) in practice:
MUy =1

I
|

St
Moo )=10

0 § Shui\ end
(@ (b)

Gambar 2.2 Kurva fungsi survival secara teori (a) dan secara praktik (b)

(Kleinbaum & Kilein, 2005)

2.3.2 Fungsi Hazard

Menurut Korosteleva (2009) fungsi hazard merupakan model yang dapat
menginterprestasikan taksiran kematian, ketika peluang sebuah individu
mengalami kematian dengan waktu interval yang sangat kecil dari t sampai t +A ¢,

diasumsikan individu dapat bertahan hidup sampai waktu t dengan t > 0, yaitu :

P(t<T<t+At) _ f(t)At
P(T>t) — S(b)

P(T<t+AtIT>t)= =h(t)at (2.4)

Sehingga menurut Lawless (2008) secara matematis fungsi hazard dapat

dinyatakan,
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h(t) — lim [P(tST<(t+At)|TZt) (2.5)

At—0 At
Jika T adalah suatu variabel random kontinu dan misalkan f(t) merupakan fungsi
densitas peluang pada waktu t maka dari persamaan h(t) diperoleh
PE<T<(+AD|T=1)

e = I at
_ Pt<T<(@+Aat)N(T=1t)
~ o P(T=t).At

_ P(t<T<(t+at))
Tamo| P(T=0at

/' P(t<T<(t+at))
T atto|T (I-FO)at

1

 [P(t<sT < (t+a0)
=—— lim
S(t) At—0

At

_f®
TG (2.6)

dari persamaan 2.3 dan 2.6 diperoleh h(t)

5B
L. " 50
R0
=500
_ 0S(®)dInS(t)
~ ot as(d
= -2 @.7)

Berdasarkan persamaan 2.7 maka diperoleh,
t

j dln S(x)

T dx

t
fh(x) dx = —
0 0

—fh(x) dx = f:—xlnS(x) dx
0

0
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t

- f h(x) dx = lnS(x)|(t)
0

- foth(x) dx = InS(t) — InS(0) (2.8)

Karena S (0) = 1 sehingga diperoleh
t

- f h(x) dx =1InS(t)
0
S(t) = exp [fot h(x) dx] (2.9)
Maka diperoleh hubungan antara S(t), h(t), dan f(t) adalah,
a. f(t)=-5(

b. h(t) =52

c. S(t) =exp [fot h(x) dx]

Dengan demikian, jika fungsi hazard h(t) dari suatu distribusi diketahui maka
f(t), F(t), dan S(t) dapat dicari.

Seperti fungsi survival, fungsi hazard dapat diplot sebagai kurva fungsi
hazard terhadap nilai t. namun, tidak sama seperti fungsi survival, kurva h(t) tidak
harus dimulai dari 1 dan bergerak kebawah menuju 0 tetapi kurva h(t) dimulai dari
nilai berapapun dan bergerak ke atas atau kebawah terhadap waktu t. Fungsi hazard
memiliki karakteristik tertentu yaitu (i) selalu bernilai non negative (4(z) > 0) dan
(i) tidak memiliki batas atas. Adapun contoh kurva hazard adalah sebagaimana
Gambar 2.3 berikut.
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(a) (b
t 14
(c ? (d)
I t

k=3

Gambar 2.3 Kurva fungsi hazard.(a) Konstan (b) Naik (c) Turun (d) Naik kemudian turun
(Kleinbaum & Klein, 2012)
Gambar 2.3 menggambarkan fungsi hazard beberapa event terhadap waktu,

yaitu :

a. Kurva hazard konstan, dalam kehidupan nyata untuk kasus hazard bernilai
konstan jarang ditemui

b. Kurva hazard naik, pada awal terdeteksi, nilai hazard masih rendah dan
semakin lama akan semakin tinggi tingkat kematian suatu individu.
contohnya kematian sesaat para penderita penyakit kanker.

c. Kurva hazard turun, awal terdeteksi, nilai hazard tinggi dan semakin lama
akan semakin turun dan stabil tingkat kematian suatu individu. Contohnya
tinggkat kematian sesaat pada populasi bayi baru lahir.

d. Kurva hazard naik dan turun, misalnya tingkat kematian pada individu
setelah berhasil meakukan operasi. Pada resiko awalnya dapat terjadi infeksi
atau komplikasi lain, kemudian setelah prosedur operasi berjalan resikonya

berkurang seiring dengan kesembuhan pasien.

2.3.3 Fungsi Hazard Komulatif
Menurut Moree (2016) menjelaskan fungsi hazard komulatif didefinisikan

sebagai area dibawah fungsi hazard untuk waktu t. hal ini dapat diartikan bahwa
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fungsi komulatif hazard adalah jumlah taksiran fungsi hazard yang didapatkan dari

sebuah penelitian tertentu. Adapun persamaan dari fungsi hazard komulatif yaitu,
H(t) = [ h(x) dx (2.10)
Sebagai contoh, misalkan terdapat distribusi waktu survival yang mengikuti
distribusi eksponensial dengan kepadatan peluang,
f(t) =2t >0,1>0 (2.11)
Maka distribusi fungsi komulatif dari £(t) adalah F(t) = 1 — e~** dengan
t = 0. Oleh karena itu, fungsi survival yang didapatkan adalah S(t) =1 — F(t) =

F® _

e~ dengan t > 0. Berdasarkan definisi maka fungsi hazard adalah h(t) = S0 =

A dan fungsi komulatif hazard adalah H(t) = fot h(x) dx = At untuk semua t > 0.

2.4 Data Tersensor

Dalam penelitian survival, data waktu hidup (survival time / life time) dapat
berbentuk data lengkap, data tersensor dan mungkin juga data terpancung. Masalah
data tersensor merupakan suatu hal yang membedakan antara uji ketahanan hidup
dengan analisis statistika yang lain. Menurut Lawless (1982) data tersensor adalah
data yang diperoleh sebelum semua data teramati waktu hidupnya, sedangkan
waktu pengamatan berakhir atau oleh sebab lain. Menurut Kleinbaum & Kilein
(2005) data tersensor pada umumnya terjadi karena tiga alasan yaitu, seseorang
tidak mengalami event sebelum akhir studi, seseorang mangkir selama masa studi,
dan seseorang mengundurkan diri dari studi karena kematian atau karena beberapa
alasan. Data tersensor terdiri dari tersensor Kiri, tersensor kanan dan tersensor
interval. Dalam menangani data tersensor pada analisis survival terdapat indikator
yang menunjukkan apakah data survival time mengalami failure atau tersensor.
Indikator dilambangkan dengan 9, jika 8 = 0 menunjukkan data tersensor dan & =1
menunjukkan gagal (failure). Berikut contoh dari data survival time yang
ditunjukkan oleh Tabel 2.1.
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Tabel 2.1 Contoh data survival time

Person Survival time Failed (1); censored (0)
5 1

12

35
8
6

8%

TmMOO®@>
O OOOoO

Tabel 2.1 menunjukkan bahwa terdapat data survival time pada enam
individu dengan data individu A dan F ada pada event (tak tersensor) serta individu

B, C, D, dan E tersensor.

2.4.1 Data Tersensor Kiri
Data tersensor kiri terjadi apabila kenyataan waktu survival dari individu

telah terjadi sebelum selesainya observasi dari waktu survival (Klein & Kleinbaum,
2005). Hal ini dapat diartikan bahwa event yang ingin diperhatikan pada individu
ternyata sudah terjadi saat individu tersebut masuk dalam studi. Jadi, hanya
diketahui bahwa waktu terjadinya event kurang dari suatu nilai tertentu. Sebagai
contoh, sebuah studi dilakukan untuk menentukan distribusi dari waktu saat usia
berapa tahun untuk pertama kalinya anak laki-laki disuatu sekolah tinggi mulai
menggunakan marijuana. Studi dilakukan selama 24 bulan. Pertanyaan yang
diajukan adalah “Kapan pertama kali anda menggunakan marijuana?” jika terdapat
anak laki-laki yang menjawab “saya sudah menggunakannya tetapi tidak ingat
kapan pertama kali saya pakai”. Pertanyaan ini menunjukkan bahwa event telah
terjadi sebelum usia anak laki-laki tersebut saat interview tetapi usia tepatnya ia
menggunakan marijuana untuk pertama kalinya tidak diketahui (Chen, 2007).
Berdasarkan contoh tersebut maka dapat diperjelas sebagaimana berikut,

a. Waktu asal (time origin) : saat individu baru lahir

b. Skala waktu pengukuran : usia individu dalam tahun

c. Event yang diamati : pertama kali menggunakan marijuana

d. Waktu akhir (end of study) : setelah 24 bulan periode pengamatan

e. Waktu penyensoran kiri : usia individu saat di interview

Gambaran data tersensor kiri diilustrasikan pada Gambar 2.4,
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True survival time
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Gambar 2.4 Contoh deskripsi data tersensor Kiri
(Kleinbaum & Klein, 2005)
Pada gambar 2.4 menjelaskan bahwa seorang peneliti melakukan observasi
pada pasien HIV dengan selang tertentu. Pada awal observasi, pasien belum
dinyatakan terjangkit HIVV. Namun, saat dilakukan pengecekan kembali pasien

sudah terjangkit HIV dan peneliti tidak tahu secara tepat pasien terjangkit HIV.

2.4.2 Data Tersensor Kanan
Data tersensor kanan adalah jenis data tersensor yang paling umum pada
analisis survival. Sebuah data waktu survival dari T dikatakan tersensor kanan jika

T diketahui untuk mengetahui nilai yang telah diobservasi. Terdapat banyak

percobaan-percobaan untuk memperoleh data tersensor kanan. Pada beberapa

situasi, pembentukan sensor kanan lebih mudah dikarenakan subyek individu
masih hidup ketika observasi berakhir (Li & Ma, 2013). Adapun penyebab adanya
data tersensor kanan yaitu:

a. Individu belum mengalami event setelah studi berakhir

b. Individu keluar daari studi pada saat periode studi sedang berjalan

c. Individu meninggal tetapi bukan karena alasan yang berhubungan dengan event
atau sebab kematiannya karena event yang diperhatikan.

Menurut Li & Ma (2013) klasifikasi pola data tersensor kanan mengikuti
tiga kategori, yaitu:

1. Sensor tipe I: Banyak penelitian hanya memiliki dana yang terbatas, dan peneliti
tidak bisa menunggu sampai semua subyek menghasilkan event yang
diperhatikan. Dengan demikian dapat disetujui untuk melakukan pengamatan
atau observasi pada jangka waktu yang tetap, misalnya, 9 bulan atau 5 tahun.

Waktu kelangsungan hidup (survival time) untuk subyek mengembangkan hasil
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dari perhatian selama masa studi adalah pengamatan tak tersensor yang tepat.
Waktu survival pada subyek yang masih hidup pada akhir penelitian tidak
diketahui persis tetapi dicatat dalam data ditetapkan sebagai panjang masa studi.
Data tersensor tipe I, waktu tersensor selalu sama dengan total panjang waktu
penelitian dan dengan demikian membuat perhitungan tindak lanjut seperti
estimasi parameter cukup sederhana.

2. Sensor tipe Il: biasanya penelitian yang dilakukan di laboratorium dengan
subyek bukan manusia, misalnya tikus. Perhatian event adalah hasil yang fatal.
Hasil studi sampai proporsi tetap atau jumlah dari subyek yang telah mati,
misalnya, 45% dari sampel atau 120 subyek. Dalam hal ini, waktu sensor selalu
sama dengan waktu kelangsungan hidup tanpa sensor terbesar. Karena jumlah
yang tepat dari peristiwa dapat dicapai, kekuatan uji hipotesis tindak lanjut
dapat segera puas pada tingkat ditentukan.

3. Sensor tipe IlI: dalam beberapa studi klinis dan epidemiologi, periode studi
tindak lanjut adalah tetap. Sebagai contoh pada kalender tahun 2006-2012,
pasien dapat direkrut ke dalam studi pada waktu yang berbeda selama masa
studi. Beberapa mungkin mengembangkan hasil dari perhatian sebelum titik
akhir studi dan dengan demikian memberikan survival time yang tepat.
Beberapa mungkin withdraw selama masa studi dan hilang untuk
menindaklanjuti sesudahnya. Waktu kelangsungan hidup mereka setidaknya
masuk ke kontak terakhir. Dan lain-lain mungkin tidak pernah mengembangkan
hasil dari perhatian pada akhir penelitian, sehingga masa kelangsungan hidup
mereka setidaknya masuk ke akhir penelitian. Tindak lanjut pengamatan yang
tidak lengkap tersebut disensor tipe 111. Waktu sensor tipe 111 tidak identik pada
semua subjek disensor dan berperilaku seperti variabel acak.

Data survival time yang mengalami sensor kanan diilustrasikan sebagaimana
pada Gambar 2.5 berikut,
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Gambar 2.5 Data tersensor kanan

(Kleinbaum & Klein, 2005)

Pada Gambar 2.5 terdapat 6 pasien atau individu yang diamati yaitu A, B,

C, D, E, dan F. Tanda X menunjukkan bahwa individu mengalami event. Setiap
individu pada Gambar 2.5 awal observasi berbeda-beda namun pada individu A dan
F mengalami kejadian (event) atau bisa dikatakan waktu survival diketahui secara
pasti, sedangkan pada individu B, C, D, dan E waktu survival tidak diketahui secara

pasti atau tersensor.

2.4.3 Data Tersensor Interval

Dalam pengamatan medis secara terus menerus terhadap subyek atau pasien
dengan skala waktu jam, hari, minggu, bulan maupun tahun dan event harus diamati
antara dua pemeriksaan dengan titik waktu yang berdekatan. Ketika dua titik akhir
yang berdekatan dibandingkan dengan keseluruhan periode tindak lanjut maka dua
titik yang berdekatan ini diperlakukan sebagai interval pengamatan yang tepat.
Menurut Chen (2007) kasus dari waktu kegagalan (failure time) data tersensor
interval ada dua yaitu, kasus | dan kasus Il. Kasus | terjadi jika masing-masing
subjek penelitian diamati hanya sekali dan waktu kegagalan diketahui lebih kecil
atau lebih besar dari waktu pengamatan. Sedangkan kasus Il terjadi jika waktu
kegagalan sudah terjadi dalam interval waktu yang acak.
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2.5 Kurva survival Kaplan-Meier dan Uji Log-Rank
2.5.1 Kurva survival Kaplan-Meier

Dalam mengestimasi fungsi survival dapat menggunakan metode Kaplan-
Meier Estimator. Menurut Korosteleva (2009) metode Kaplan-Meier Estimator
merupakan metode estimator nonparametric yang tidak memiliki asumsi dalam
mengestimasi fungsi survival. Misalkan k merupakan survival time yang diamati
dengan t; < t, < --- < t;, maka persamaan dari Kaplan-Meier estimator adalah,

8 = Mimee (1 - :—)t >0 (2.12)
Keterangan:

S - Kaplan-Meier estimator

t = Survival time

d;= Jumlah individu yang gagal pada waktu t;

n;= Jumlah individu yang beresiko gagal pada waktu t;

Selain itu Collect (1994) mengatakan bahwa metode Kaplan-Meier untuk
menaksir fungsi survival dan fungsi hazard. Taksiran fungsi survival sebagaimana
yang telah disebutkan pada Persamaan 2.12. Sedangkan untuk taksiran fungsi
hazard Hanni & Wuryandari (2013) memaparkan bahwa dalam meanksir fungsi
hazard dari waktu survival menggunakan rasio jumlah failure terhadap jumlah
individu yang berada dalam resiko failure. Apabila dj merupakan jumlah individu
failure pada tj, waktu survival ke-j dan nj adalah individu yang beresiko failure pada

waktu tj, maka estimasi fungsi hazard adalah,

h(t) = —2 (2.13)

Kurva survival Kaplan-Meier merupakan plot Kaplan-Meier estimator dari
fungsi survival terhadap waktu t. Kurva ini menunjukkan sebuah langkah fungsi
pengurangan waktu dari kematian. Waktu tersensor biasanya ditandai dengan
lambang cross (x) pada kurva. Jika kejadian meninggal/mati dan waktu tersensor
terjadi pada waktu yang sama maka tanda cross untuk observasi tersensor
diletakkan dibawah dari langkah. Berikut contoh dari kurva survival Kaplan-Meier

sebagaimana terlihat pada Gambar 2.6.


http://repository.unej.ac.id/
http://repository.unej.ac.id/

19

 S(1)

0.9+
0.84
057t = = = = = = =
0.43+

b 3

0.29+
0.15+

0 5 g8 10 15 16 17 19 20 24
Gambar 2.6 Kurva survival Kaplan-Meier

(Korosteleva, 2009).

Gambar 2.6 menjelaskan bahwa semakin lama waktu yang digunakan untuk

melakukan pengobatan maka peluangnya semakin kecil untuk bertahan hidup.

Lambang cross (x) menunjukkan individu yang tersensor.

2.5.2 Uji Log-Rank
Uji Log-Rank digunakan untuk membandingkan dua perlakuan pada dua
kelompok yang diobservasi dengan tujuan untuk mengetahui ketahanan hidup
dalam suatu kelompok. Langkah pertama membentuk hipotesis statistika yang tepat
seperti yang dilakukan Korosteleva (2009),
Ho: S1(t) = Sa(t) untuk semua t
H1: S1(t) # Sa(t) untuk beberapa t
Pada umumnya pengujian pada data dengan observasi tersensor adalah
dengan menggunakan uji log-rank. Langkah selanjutnya dalam uji Log-Rank
Menurut Armitage et.al (2002) adalah menyusun waktu tahan hidup, baik data
tersensor maupun tidak tersensor. Berikut cara menyusun waktu tahan hidup
sebagaimana dipaparkan oleh Korosteleva (2009) dengan dii dan dzi adalah jumlah
individu yang meninggal pada waktu t; di kelompok 1 dan 2 dengan artian di = ds;
+ d2i merupakan jumlah keseluruhan individu yang meninggal pada waktu t;.

Sedangkan ni; dan npi adalah jumlah individu yang beresiko pada waktu t; di
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kelompok 1 dan 2 dengan artian nij = ny + nzi merupakan jumlah keseluruhan
individu yang beresiko pada waktu t yang dapat dilihat pada Tabel 2.2.

Tabel 2.2 Proses Perhitungan uji log-rank

Kelompok _ Status individu _ Total
Failure Survive
1 dii N1i- daj N
2 dai Noi — dyi Nyi
Total di ni - d; n;

Hipotesis nol equivalen dengan variabel bebas pada kelompok dan status sehingga

didapatkan ekspektasi dan varian sebagaimana berikut,

E(dyy) = ™% dan Var (dy) = "2t nesd (2.14)
Secara umum untuk semua i = 1, ...,k dapat dituliskan,

U= Z{'(=1(d1i — E(dy)) (2.15)
dengan

E(U) = 0 dan Var (U) = % (2.16)
sehingga standar penilaian dari uji statistik log-rank adalah

7 = —4& (2.17)

JVar (U)
dengan z? merupakan aproximasi distribusi chi-square dengan satu derajat bebas.

2.6 Multi-period logit

Model multi-period logit didefinisikan sebagai model logit yang diestimasi
dengan data yang memiliki waktu survival pada pengamatan objek yang bersifat
independen. Pada model logit terdapat varibel y yang menyatakan failure event dan
sukses. Model logit tersebut memerlukan asumsi binomial yang merupakan dasar
dari analisis survival (Efron, 1987). Selain itu, Shumway (2001) berpendapat bahwa
model multi-period logit ekuivalen dengan model hazard menggunakan waktu
diskrit dengan fungsi:

h(t;,x;0) =P(T <tly;=1) (2.18)
dengan y={1;mengalami event, atau 0; lainnya} sehingga model multi-period logit
dapat diinterprestasikan sebagai model hazard.

Apabila diketahui nilai variabel dari variabel prediktor (x) maka peluang
variabel respon (y) dalam model logit dapat dituliskan h(x) =P(y=1|x) dan 1- h(x)
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=P(y=0[x). Pada model hazard h(x) adalah model hazard rate yang merupakan
peluang event (failure) pada setiap t. Model logit dengan variabel penjelas sebanyak

k memiliki bentuk matematis,

900) = logit[h(x)] = log (L)

= 90 + 91x1 + 92x2 + -+ Hkxk

= Xi=o O (2.19)
Jika persamaan (2.19) diubah menjadi bentuk eksponensial maka akan diperoleh
bentuk,

600+91x1+62x2+---+9kxk

h(x) =

(2.20)

1400401 %1 +02 5+ +0x)
Pada model multi-period logit, nilai y dan x pada setiap pengamatan berubah setiap
waktu sehingga nilai variabel prediktor dan variabel respon memiliki nilai yang
berbeda setiap waktu sampai terjadinya event (failure). Peluang variabel prediktor
dalam model multi-period logit dapat dituliskan sebagai h(t,x) =P(y=1|x;) dan 1-
h(t,x)=P(y=0lxt). Pada penjelasan sebelumnya nilai 1- h(t,x) merupakan nilai dari
fungsi survival S(t,x). Persamaan logistik dengan satu variabel prediktor dengan

nilai berbeda setiap t memiliki bentuk matematis yaitu,

A h(t,x;0)
g(t,x) = log (1_h(t,x;9))

LY h(t,x;0)
~&E (S(t,x;@)) (2.21)

Misalkan terdapat n pengamatan yang saling bebas dengan yi merupakan
variabel respon dari pengamatan ke-i, dengan i=1, 2, ...,n, peluang data tidak
tersensor sebesar h(ti,x;) dan peluang data tersensor sebesar 1 - h(ti,xi), maka fungsi
densitas dari yjadalah,

f) = [h(ty, x; 617 [1 = h(t;, x;; 6] (2.22)
Untuk pengamatan yang bersifat independen maka didapatkan fungsi likelihood
adalah,

L(6) = [T~ [h(t;, x;; 017 [1 — h(t;, x;; 01171 (2.23)

Fungsi survival S (ti,xi) memiliki batasan waktu kurang dari ti dalam hazard

rate h(ti,xi). Cox & Oakes (1984) menunjukkan bahwa fungsi survival waktu diskrit,
St x;) = [1j<¢,[1 — h(, x5 0] (2.24)
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Jika dilihat dari persamaan (2.24) nilai fungsi survival S(t;, x;) merupakan fungsi
dari pengamatan sebelum event terjadi atau P(y=0|x;) berdasarkan persamaan
(2.26), maka didapatkan fungsi likelihood dari model multi-period logit menjadi
L(O) = [1i=1 h(ts, x;; 6)>1 S (8, x5 6) (2.25)
Fungsi pada persamaan 2.25 merupakan fungsi likelihood yang ekuivalen
dengan fungsi likelihood yang dihasilkan model hazard yang telah dikenalkan oleh
Cox & Oakes pada tahun 1984 sehingga model yang dihasilkan dari metode multi-

period logit ekuivalen untuk digunakan sebagai fungsi hazard.

2.7 Penaksiran Parameter

Penaksiran parameter pada regresi logistik pada umumnya menggunakan
metode Maximum Likelihood Estimation (MLE). Menurut Hosmer & Lemeshow
(2000) untuk memaksimumkan fungsi likelihood yang ada pada persamaan (2.25)
akan lebih mudah diselesaikan dalam bentuk In L (0) yang dapat dituliskan dalam
bentuk persamaan berikut,

In L(0) = In[[T;=; h(t;, x;; 6)71 S(t;, x5 6)]
n

—n|] [ret, 2007 l_[[1 L ixs 0]
_‘lf=i. Jj<t;
= ln [h(ti,xi; 9]3’1' [1 — h(ti,xi; 9)]1_yi]

|l =1

s

~
1
Juy

[yl- ln(h(ti, X;; 9)) + (1 —-y;) ln(l — h(t;, x;; 0))]

h ti' i;g
lyl-ln ( - _(h (t’; xi;) 9)> +1In(1 - h(ty x;; 9))]

K
-1
Yi Z Orxx + In (1 + eZk=o gkxk) ]
k=0

K
Yi z Oxxix —In (1 + eZII§=o 9kxik)]

k=0

Il
M- 1= b1

~
1]

[
r

K .
i1 Zhoo Okyixi — Zitq In (1 + eZk=o gkxlk) (2.26)
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Nilai L(6) akan maksimum apabila dilakukan penurunan fungsi terhadap 6 dan

hasil turunan sama dengan 0. Turunan dari fungsi L(6) adalah:

K .
6L(9) a<2?=1 Zlk{=0 9k3/ixik—2?=1 1n<1+ezk=0 0kxlk>>
90, 96

K
eXk=09kXik )

oL(O) _ vn K n K
—o— = Xi=1 Xk=0YiXik — Qi=1 k=0 Xik SK 6. .
1+e%k=0"k ik

26,
0 = X7y Xkco YiXik — Dieq koo Xik h(ty x;;6) (2.27)

Persamaan 2.27 tidak selalu mendapatkan hasil yang eksplisit dalam &
sehingga taksiran @ dicari dengan mengunakan metode numerik. Salah satu metode
numerik yang digunakan untuk menaksir € adalah dengan metode Newton-
Raphson. Metode Newton-Raphson merupakan salah satu metode untuk
menyelesaikan persamaan non linier (Agresti, 2002). Oleh karena itu, diperlukan
turunan kedua dari fungsi likelihood. Matriks Hessian merupakan matriks yang
memiliki elemen turunan kedua dari fungsi likelihood yang dilambangkan dengan
H:

ro2L(0)  0%L(6) 92%L(H) 92L(0) T
262 00,00, 06,00; T 00,00
9%L(6) 2%L(0) 92%L(®) 92L(6)
H = 100,00, 262 00,005 T 30,00y
0%L(6)  9%L(O)  92%L(O) 9%L(6)
00,00, 0000, 80365 907 |
[ Zaxih(l—h)  Elixaxphi(l—h) . Zigxaxghi(1—h)]
_ X xpxhi(1—hy) n i xHph(1—hy) v Xieg XX (1= hy) | (2.28)
Y XX hi (L —hy) Xl xpexph(1—h) .. X, xfh(1—hy) |

Dari persamaan 2.28 dapat dilakukan prosedur Newton-Raphson untuk mencari

taksiran 0 sehingga dicapai nilai yang konvergen sebagaimana berikut,

~ . - -1
0D = 9O — (H(8Y)) " gt t=12,.. k+l (2.29)
¢ _ (OL(O) 9L(B)  AL(B) . .
Dengan g' = ( 20, " a9, " aek) dan H merupakan matrik Hessian
_92L(O) —
dengan hj, = 20,00, " danj,u=12,..,k.

Langkah-langkah iterasi Newton-Raphson adalah :

1. Menentukan nilai awal estimasi parameter 6.
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2. Membentuk vektor gradient g dan matrik Hessian H.

3. Memasukkan nilai (® pada elemen g dan H sehingga memperoleh g(8(®)
dan H(6©).

4. lterasi dimulai dari t = 0 menggunakan persamaaan 2.29 dan nilai dari 8
merupakan sekumpulan penaksir yang konvergen pada iterasi ke-t.

5. Apabila belum diperoleh estimasi parameter yang konvergen maka langkah (3)
diulang kembali sampai nilai ||§¢*V — || < &, dengan & merupakan nilai
yang sangat kecil. Hasil etimasi parameter terletak pada iterasi terakhir yang

dilambangkan dengan 6+,

2.8 Pengujian Parameter

Sebuah model dikatakan signifikan jika model sudah diuji secara serentak dan
parsial. Adapun penjelasan pengujian parameter secara serentak dan parsial adalah
sebagaimana dipaparkan oleh Hosmer & Lomeshow (2000):
a. Pengujian secara serentak/simultan

Pengujian secara serentak dilakukan dengan menggunakan uji rasio
likelihood. Adapun hipotesisnya adalah,

H0:01=92=“.=9k=0
H; : minimal ada satu 6, #0 ,k=1,2,....k
Statistik uji :
2 _ ( likelihood tanpa variabel prediktor )
X hitung ~— likelihood dengan variabel prediktor

N 2i Vi 31—y i1~V
[y oy e

ML, R i(a-Ry)ti

(2.30)

Keputusan tolak Hy jika nilai  x?,,.,, lebih besar dari x?  atau p-value

kurang dari a.
b. Pengujian secara parsial

Pengujian secara parsial atau individu dilakukan dengan menggunakan uji
wald dengan hipotesis sebagaimana berikut,

Hy:0,=0

Hi:6,#0 ,k=12,...k
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Statistik uji :

9 2
Wi =[ L] (2.31)
Pengambilan keputusan akan tolak H, jika nilai dari W, lebih besar dari nilai

x?, atau dengan melihat nilai p-value kurang dari o.

2.9 Uji Kesesuaian Model

Uji kebaikan atau goodness of fit dari model digunakan untuk mendapatkan
model terbaik yang menggambarkan hubungan antar variabel respon dengan
variabel prediktor. Untuk mendapatkan model terbaik dapat melihat berdasarkan
nilai Akaike ’s Information Criterion (AIC). Tirta (2009) menyatakan bahwa kriteria
informasi akaike (AIC) menghitung perimbangan antara besarnya likelihood
dengan banyaknya variabel dalam model. Besarnya nilai AIC didapatkan
berdasarkan rumus:

AIC = -21(8) + 2¢q (2.32)
dengan l(é) merupakan nilai likelihood dari model dan g adalah jumlah parameter
0 pada setiap model. Secara umum, semakin kecil nilai AIC model yang dipakai
semakin cocok. Model yang dianggap terbaik adalah model yang memiliki nilai

AIC minimum.
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BAB 3. METODELOGI PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan data pasien yang terjangkit penyakit DBD atau
juga disebut dengan Dengue Hemorhagic Fever (DHF) sebanyak 100 pasien yang
digunakan sebagai subjek observasi. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk
mendapatkan variabel yang berpengaruh terhadap laju kesembuhan pasien penyakit
DBD.

3.1 Sumber Data

Data penelitian yang digunakan dalam penelitian ini adalah data pasien DBD
yang pernah menjalani perawatan di Rumah Sakit Perkebunan Jember Klinik pada
bulan September-Desember 2016 sebanyak 100 pasien. Data pasien DBD diperoleh

dari rekam medis Rumah Sakit Perkebunan Jember Klinik.

3.2 ldentifikasi Variabel
Variabel yang digunakan pada penelitian ini terdiri dari variabel respon dan

variabel prediktor (penjelas) yang diuraikan sebagaimana berikut ;
1. Variabel Respon

Variabel respon yang digunakan dalam penelitian ini adalah waktu survival.
Waktu survival merupakan waktu yang diperlukan pasien untuk bertahan hidup dari
waktu awal pasien DBD masuk di Rumah Sakit (Start point) sampai pasien
dinyatakan sembuh atau meninggal dan diijinkan keluar dari Rumah Sakit (End
point/Failure time). Waktu survival yang merupakan variabel respon dalam
penelitian ini dilambangkan dengan huruf T dengan satuan waktunya dalam hari.
2. Variabel Prediktor

Variabel prediktor yang digunakan pada penelitian ini berupa data faktor-
faktor yang diprediksi mempengaruhi ketahanan hidup penderita penyakit DBD
yang diuraikan sebagaimana berikut :
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Usia

Variabel usia merupakan usia pasien DBD ketika awal masuk Rumah Sakit
Perkebunan Jember Klinik untuk mendapaatkan perawatan. Variabel usia
dilambangkan dengan Xj.

Hemoglobin

Variabel hemoglobin merupakan kadar hemoglobin ketika awal pasien DBD
masuk dan mendapat perawatan di Rumah Sakit Perkebunan Jember Klinik.
Variabel usia dilambangkan dengan X.

Hematokrit

Variabel hematokrit merupakan presentase hematokrit saat awal pasien
DBD masuk dan mendapat perawatan di Rumah Sakit Perkebunan Jember Kinik.
Variabel usia dilambangkan dengan Xs.

Trombosit

Variabel trombosit merupakan jumlah trombosit saat awal pasien DBD
masuk dan mendapat perawatan di Rumah Sakit Perkebunan Jember Kinik.
Variabel trombosit dilambangkan dengan Xa. Berikut detail dari variabel yang
digunakan pada penelitian ini sebagaimana Tabel 3.1.

Tabel 3.1 Variabel penelitian analisis survival

Variabel Keterangan Tipe
T Lama (waktu survival) pasien DBD yang dirawat di Rumah Sakit
Pgrkebunan Jember Klinik, yaitu mulai dirawat sampai Kontinue
dinyatakan sembuh.
X1 Usia pasien DBD ketika masuk Rumah Sakit Perkebunan Jember
Klinik Kontinue
X2 Jumlah hemoglobin pasien DBD ketika pertama kali masuk di
Rumah Sakit Perkebunan Jember Klinik Kontinue
X3 Presentase hematokrit pasien DBD ketika pertama kali masuk di
Rumah Sakit Perkebunan Jember Klinik Kontinue
X4 Jumlah trombosit pasien DBD ketika pertama kali masuk di Konti
ontinue

Rumah Sakit Perkebunan Jember Klinik
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3.3 Struktur Data Penelitian
Struktur penelitian data ini adalah sebagaimana yang ditampilkan pada
Tabel 3.2,
Tabel 3.2 Struktur data penelitian

Pasien T y X1 X2 Xa
1 Vi1 X111 Xa11 Xa11

1 2 Y12 X112 Xa12 Xa12
Lk Yu X1t Xo1r, X

1 Y1 X121 Xoz Xan

5 2 Y11 X122 X222 Xaz
T2 yu X1a1, Xoor, Xz,

1 Y11 Xin1 Xan1 Xant

N 2 Y11 Xin2 Xonz Xano
Th yu XlnTn XZnTn X4nTn

Tabel 3.2 menunjukkan bahwa data tersebut merupakan data panel. Data
panel merupakan data gabungan dari data cross section dan data times series.
Elemen data pada Tabel 3.2 menunjukkan bahwa T merupakan waktu survival, y11
merupakan nilai y (status pasien) dari pasien pertama pada saat t = 1, sedangkan
Xy21, merupakan nilai dari variabel X1 dari pasien kedua pada saat t = T». Variabel
y menunjukkan status pasien. Pada penelitian survival, variabel y atau status
merupakan variabel yang terikat dengan waktu survival sehingga keberadaannya

sangat dibutuhkan tetapi tidak termasuk dalam variabel respon maupun prediktor.

3.4 Langkah-Langkah Penelitian
Pada penelitian ini, analisis data panel dalam penelitian analisis survival laju
kesembuhan pasien demam berdarah dengue di Rumah Sakit Perkebunan Jember
Klinik dengan pendekatan model multi-period logit adalah sebagai berikut:
1. Mengumpulkan data rekam medis pasien rawat inap penyakit DBD di Rumah
Sakit Perkebunan Jember Klinik.
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2. Merekap data pasien DBD dari Rumah Sakit Perkebunan Jember Klinik
disusun kedalam 3 bentuk data, yaitu: data dengan Ta didefinisikan sebagai
awal masuk sampai keluar rumah sakit, data dengan Tg didefinisikan sebagai
awal masuk sampai akhir diagnosis rekam medis, dan data panel yang dapat
dilihat ada Lampiran A.

3. Melakukan analisis survival Cox Propotional Hazard (Cox PH) pada data Ta
dan data Te. Kemudian melakukan perbandingan model Cox PH dari kedua
waktu sehingga dengan mendapatkan model yang lebih baik. Waktu survival
pada Model yang lebih baik digunakan untuk melakukan mengetahui
karakteristik pasien DBD dan analisis survival dengan pendekatan multi-
period logit.

4. Mendeskripsikan karakteristik pasien rawat inap DBD di Rumah Sakit
Perkebunan Jember Klinik berdasarkan faktor resiko penyebab penyakit DBD
yang diderita dengan menggunakan kurva Kaplan-Meier dan statistik
deskriptif.

5. Melakukan analisis survival dengan pendekatan multi-period logit pada data
panel berdasarkan waktu yang dihasilkan dari model Cox PH yang lebih baik.

6. Melakukan estimasi parameter pada model multi-period logit dengan
memaksimumkan fungsi likelihood. Untuk mempermudah memaksimumkan
fungsi likelihood diubah kedalam bentuk logaritma natural kemudian
dilakukan turunan pertama dari fungsi likelihood. Kemudian untuk
mendapatkan hasil yang eksplisit dari & dapat menggunakan metode numerik.
Metode numerik yang digunakan untuk menaksir 6 adalah dengan
menggunakan metode Newton-Raphson.

7. Melakukan pengujian parameter dari model multi-period logit secara
simultan (serentak) dan parsial berdasarkan hipotesis pada bab 2.

8. Melakukan evaluasi model multi-period logit dengan melihat nilai AIC yang
paling kecil.

9. Menyimpulkan hasil analisis.

Berdasarkan langkah-langkah penelitian tersebut maka dapat digambarkan

diagram alur penelitian yang disajikan pada Gambar 3.1 berikut.
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Mengumpulkan data pasien inap DBD di bagian
rekam medis RS Perkebunan Jember Klinik

!

Melakukan penyusunan data rekam medis pasien
DBD di RS Perkebunan Jember Klinik

Membentuk model hazard Membentuk model hazard

berdasarkan Tg

berdasarkan Ta
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dari perbandingan model

A
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!

Mendeskripsikan karakteristik pasien DBD di RS
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v
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!
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tidak
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‘ Interpretasi model ‘

v

[ Kesimpulan ]

Gambar 3.1 Langkah-langkah penelitian
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BAB 5. PENUTUP

5.1 Kesimpulan
Berdasarkan hasil analisis dan pembahasan diperoleh kesimpulan
sebagaimana berikut:

a. Waktu survival yang digunakan dalam penelitian Multi-Period Logit merupakan
lama waktu rekam medis. Hal ini didapatkan dari hasil perbandingan model Cox
PH yang menyatakan bahwa model Cox PH berdasarkan lama waktu rekam
medis lebih baik daripada model Cox PH berdasarkan lama waktu menjalani
rawat inap pasien DBD. Hal ini ditunjukkan dengan nilai dari R-square,
Likelihood rasio test, Wald Tes, Chi-square, dan AIC dari model Cox PH
berdasarkan lama waktu rekam medis lebih baik.

b. Karakteristik pasien BDB dengan melihat kurva Kaplan-Meier menunjukkan
bahwa semakin besar waktu survival (T) maka peluang survival (S(t)) semakin
menurun. Hal ini menunjukkan bahwa pasien yang tidak mengalami perbaikan
Klinis hingga waktu ke-T semakin kecil. Selain itu, didapatkan rata-rata waktu
survival pasien DBD selama 4 hari dan waktu survival pasien paling lama 9 hari.

c. Model Multi-Period Logit yang didapatkan dari tiga variabel yang berubah-ubah
setiap waktunya adalah

exp(—2,539 — 1,858 x,;, + 0,0486 x3;; + 0,1661 .10 %x,;,)
1+ exp(—2,539 — 1,858 x,;; + 0,0486 x3;; + 0,1661.10~* x,;,)

Model tersebut menjelaskan variabel hemoglobin memberikan pengaruh yang

E(tir X) =

negatif terhadap laju perbaikan klinis sedangkan variabel hematokrit dan
trombosit memberikan pengaruh yang positif terhadap laju perbaikan Klinis
pasien DBD di Rumah Sakit Perkebunan Jember Klinik. Hal ini berarti bahwa
semakin tinggi presentase hematokrit dan jumlah trombosit maka peluang pasien
DBD mengalami perbaikan klinis semakin besar atau bisa dikatakan peluang
pasien keluar rumah sakit semakin besar. Sedangkan pada kadar hemoglobin,
semakin tinggi kadar hemoglobin maka berlaku sebaliknya. Ketika dilakukan

pengujian model secara parsial dan simultan. Secara parsial variabel yang
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mempengaruhi terhadap model adalah variabel trombosit dengan melihat nilai
dari p-value kurang dari 0,05 dan secara simultan semua variabel memberikan
pengaruh terhadap model dengan melihat nilai dari rasio likelihood yang lebih

besar dari nilai x§ s,4-

5.2 Saran

Berdasarkan penelitian ini, disarankan kepada pihak Rumah Sakit
Perkebunan Jember Klinik dalam menangani pasien DBD sebaiknya terfokus pada
variabel trombosit. Selain itu untuk peneliti selanjutnya, dapat mengembangkan
analisis survival dengan pendekatan Multi-Period Logit dalam bidang lain misalnya
pada bidang ekonomi seperti perbankan, asuransi, finance, dan sebagainya dengan
variabel prediktor lebih kompleks. Selain itu, dalam kasus time dependent dapat
menggunakan metode regresi cox PH dengan time dependent, extended cox PH

serta Multi-Period Logit dengan pendekatan bayesian.
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Lampiran 1. Data Penelitian

LAMPIRAN

Kode Pasien | Waktu | Status | Usia | Hemoglobin | Trombosit | Hematokrit
1 0 4 11.8 176,000 36.4
2 0 4 12.2 118,000 37.8
3 0 4 11.8 124,000 36
Pasien 1 4 0 4 10.8 144,000 33.0
5 0 4 11.3 120,000 34.9
6 0 4 104 137,000 315
7 1 4 11.2 142,000 33.8
1 0 1 11.8 69,000 37.7
2 0 1 11.2 48,000 35.2
Pasien 2 3 0 1 10.4 42,000 335
4 0 1 10.6 81,000 33.4
5 1 1 11.0 196,000 35.7
1 0 17 12.6 151,000 40.3
2 0 17 115 97,000 37.2
Pasien 3 3 0 17 11.8 100,000 36.7
4 0 17 111 142,000 34.6
5 1 7 11.0 221,000 355
1 0 9 16.2 62,000 48.0
Pasien 4 2 0 9 17.2 35,000 53.9
3 0 9 13.9 30,000 43.6
4 1 9 13.4 58,000 42.3
1 0 5 11.9 209,000 37.1
Pasien 5 2 0 5 12.7 112,000 40.1
3 0 5 11.9 148,000 37.3
4 1 5 13.2 197,000 36.6
1 0 53 14.6 138,000 46.4
2 0 53 15.6 127,000 46.1
3 0 53 15.9 81,000 48.0
. 4 0 53 15.9 42,000 49.4
Pasien 6
5 0 53 154 41,000 45.7
6 0 53 15.3 99,000 48.5
7 0 53 15.7 130,000 47
8 1 53 14.7 176,000 46.9
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Kode Pasien | Waktu | Status | Usia | Hemoglobin | Trombosit | Hematokrit
1 0 6 12.2 108,000 36.9
Pasien 7 2 0 6 117 106,000 37.7
3 0 6 12.6 95,000 38.8
4 1 6 12.4 107,000 39.9
1 0 18 13.0 163,000 39.1
2 0 18 12.4 46,000 384
3 0 18 13.6 24,000 42.9
4 0 18 14.8 5000 47.1
Pasien 8 5 0 18 13.4 9000 44
6 0 18 13.3 5000 41.6
7 0 18 13.7 12,000 43.2
8 0 18 13.2 57,000 40.4
9 1 18 13.8 128,000 45.9
pE 0 1 11.9 49,000 36.4
2 0 1 11.2 23,000 35.8
Pasien 9 3 0 1 11.2 22,000 35.8
4 0 1 11.1 27,000 333
5 0 1 9.9 33,000 31.9
6 1 1 11.4 87,000 345
1 0 4 13 42,000 384
Pasien 10 2 0 4 12.6 44,000 37
3 0 4 115 70,000 34.4
4 1 4 11.3 135,000 34.6
1 0 4 12.9 134,000 37.8
Pasien 11 2 0 4 12.4 99,000 38.1
3 1 4 13.0 122,000 39.8
1 0 24 14.7 142,000 45.1
2 0 24 14.5 135,000 43.7
3 0 24 14.2 153,000 42.6
Pasien 12 4 0 24 15 141,000 45
5 0 24 14.1 132,000 41.3
6 0 24 14.7 163,000 43.1
7 1 24 13.9 200,000 40.5
1 0 10 12.8 148,000 37.7
2 0 10 115 87,000 354
Pasien 13 3 0 10 11.5 72,000 114
4 0 10 11.4 51,000 355
5 0 10 11.4 98,000 35.7
6 1 10 11.9 98,000 35.7

52
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Kode Pasien | Waktu | Status | Usia | Hemoglobin | Trombosit | Hematokrit
1 0 4 10.9 223,000 33.3
2 0 4 12.3 178,000 36.9
Pasien 14 3 0 4 11.3 132,000 34.1
4 0 4 11.6 157,000 355
5 1 4 11.6 157,000 355
1 0 16 13.7 63,000 425
Pasien 15 2 0 16 13.8 67,000 42.7
3 0 16 13 104,000 41.6
4 1 16 12.4 90,000 40.7
1 0 1 10.5 125,000 314
Pasien 16 2 0 1 10.3 122,000 325
3 1 1 10.3 162,000 33
1 0 47 12.7 135,000 374
2 0 47 12.1 69,000 36.4
3 0 47 12.8 32,000 39.2
4 0 47 13 36,000 40.8
Pasien 17 5 0 47 13.0 19,000 40
6 0 47 13.0 62,000 41.8
7 0 47 13.1 61,000 40.5
8 0 47 12.7 79,000 394
9 1 47 12.7 106,000 38.3
1 0 29 13.9 124,000 42,5
Pasien 18 2 0 29 13.1 124,000 39
3 1 29 e T 127,000 38
Pasien 19 1 0 13 15.5 166,000 45.8
2 1 13 14.6 176,000 46
1 0 1 10.6 100,000 34.6
Pasien 20 2 0 1 10.8 80,000 33.3
3 1 1 11.3 121,000 331
1 0 16 15.7 154,000 47.2
2 0 16 15.7 144,000 48.3
3 0 16 14.0 122,000 43.0
Pasien 21 4 0 16 13.4 118,000 39.3
5 0 16 12.9 142,000 345
6 0 16 12.7 200,000 37.8
7 1 16 13.3 271,000 41.5
1 0 16 14.5 108,000 43.7
. 2 0 16 14.8 32,000 45.6
Pasien 22
3 0 16 14.5 13,000 46.2
4 1 16 13 42,000 415

53
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Kode Pasien | Waktu | Status | Usia | Hemoglobin | Trombosit | Hematokrit
1 0 28 134 248,000 41.1
2 0 28 10.9 187,000 33
3 0 28 11.8 90,000 36.3
. 4 0 28 12 65,000 38.6
Pasien 23
5 0 28 11.7 61,000 385
6 0 28 10.5 35,000 34.7
7 0 28 10.5 62,000 35.2
8 il 28 10.7 98,000 35.1
il 0 21 14.6 30,000 44.3
Pasien 24 2 0 21 14.9 61,000 45
3 0 21 13.1 110,000 40.2
4 1 21 13.2 143,000 39.8
1 0 13 13.9 104,000 41.8
2 0 13 14.9 80,000 47.4
Pasien 25 B 0 13 15 85,000 46.4
4 0 13 14.6 102,000 43.7
5 il 13 14.6 157,000 45.4
1 0 17 14.4 142,000 42.3
2 0 17 13.8 135,000 41.1
Pasien 26 3 0 17 14.7 155,000 40.8
4 0 17 14.1 177,000 40.1
5 il 17 15.3 195,000 43.9
1 0 22 14.2 187,000 40.1
2 0 22 12.4 108,000 39.7
Pasien 27 3 0 22 12.6 132,000 35.9
4 0 22 13.2 150,000 40.1
5 1 22 13.5 192,000 39.5
1 0 26 18.1 8,000 51.9
2 0 26 17.6 6,000 51.3
3 0 26 16.3 7,000 50.7
Pasien 28 4 0 26 16.3 13,000 46.3
5 0 26 16 57,000 50
6 0 26 155 117,000 47.5
7 1 26 14.7 165,000 455
1 0 51 14.6 68,000 42
Pasien 29 2 0 51 14.7 58,000 41.1
3 1 51 14.2 72,000 42.3

54
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Kode Pasien | Waktu | Status | Usia | Hemoglobin | Trombosit | Hematokrit
1 0 34 14.8 81,000 42.7
2 0 34 14.2 64,000 41.6
Pasien 30 3 0 34 15 67,000 42.4
4 0 34 14.2 57,000 42.6
5 0 34 14.2 73,000 41.2
6 1 34 13.8 112,000 43.5
1 0 17 13.7 172,000 43.1
2 0 17 14.6 149,000 41.6
Pasien 31 3 0 17 144 107,000 41.1
4 0 17 13.6 126,000 42.7
5 1 17 14.6 158,000 41.8
1 0 17 12.9 69,000 40.3
2 0 17 11.6 63,000 37.1
Pasien 32 3 0 17 ] it 60,000 35.2
4 0 17 115 68,000 34.8
5 1 17 114 111,000 34.4
1 0 1 11.1 10,000 37.4
. 2 0 1 10.9 24,000 32
Pasien 33 3 0 | 1 9.7 32,000 309
4 1 il 11.3 100,000 34.9
. 0 1 13.1 40,000 38.4
Pasien 34 2 0 1 12.3 53,000 37.1
3 1 1 11.0 123,000 36.4
1 0 9 10.8 121,000 31
Pasien 35 2 0 9 11.2 128,000 34.6
3 0 9 10.8 149,000 30.8
4 1 9 11.1 197,000 34.6
1 0 7 11.9 130,000 34.2
Pasien 36 2 0 7 10.9 125,000 35
3 1 7 11.9 177,000 35
1 0 27 13.8 79,000 43.3
Pasien 37 2 0 27 14.8 39,000 42.8
3 0 27 15 20,000 47.4
4 1 27 12.4 32,000 39.4
1 0 1 13.8 81,000 42.9
Pasien 38 2 0 1 12.4 89,000 36.6
3 1 1 10.9 158,000 32.2
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Kode Pasien | Waktu | Status | Usia | Hemoglobin | Trombosit | Hematokrit
Pasien 39 1 1 29 134 101,000 40.9
1 0 43 15.9 19,000 50.3
Pasien 40 2 0 43 16.1 56,000 48.5
3 1 43 15 112,000 46.6
1 0 14 15.7 16,000 44.8
2 0 14 14 16,000 45.1
Pasien 41 3 0 14 13.8 38,000 41.2
4 0 14 14.1 76,000 41.0
5 1 14 13.6 121,000 38.6
1 0 38 13.6 147,000 40.7
Pasien 42 2 0 38 11.7 128,000 36.7
3 0 38 10.4 120,000 30.9
4 1 38 10.5 176,000 31.0
1l 0 37 13.4 101,000 40.9
2 0 37 13.5 60,000 42,5
3 0 37 13.8 13,000 415
4 0 37 135 13,000 41.7
Pasien 43 5 0 37 13.3 24,000 40
6 0 37 13.2 56,000 39.5
i 0 37 13 117,000 37.7
8 0 37 1G4, 7 205,000 38.8
9 il 37 13.1 325,000 40.5
Pasien 44 1 0 18 12.6 91,000 39.9
2 0 18 13.2 95,000 39.2
1 0 43 13.4 126,000 39.5
2 0 43 12.6 101,000 385
3 0 43 12.3 88,000 37.8
% V. 4 0 43 12.6 81,000 38.0
5 0 43 12.0 76,000 37.8
6 0 43 12.6 70,000 38.2
7 0 43 12.5 85,000 37.7
8 1 43 13.3 132,000 39.3
1 0 49 16.2 17,000 49.8
2 0 49 15,5 7,000 46.2
Pasien 46 3 0 49 15.2 5,000 44
4 0 49 13.7 18,000 41
5 0 49 13.7 47,000 41
6 1 49 13.7 74,000 40.1

56
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Kode Pasien | Waktu | Status | Usia | Hemoglobin | Trombosit | Hematokrit
1 0 16 14 66,000 43.4
2 0 16 14.8 75,000 45.1
3 0 16 15.2 50,000 45.4
Pasien 47 4 0 16 14.2 27,000 435
5 0 16 14.5 35,000 41.9
6 0 16 14.7 62,000 445
7 0 16 14.5 117,000 43.9
8 il 16 14.9 200,000 43.9
Pasien 48 il 1 1 145 19,000 45.1
1 0 1 11 95,000 34.4
Pasien 49 2 0 1 10.4 65,000 33.3
3 0 1 10.3 77,000 33.3
4 1 1 115 149,000 33.8
1l 0 2 11.3 42,000 34.9
Pasien 50 2 0 2 11.2 53,000 34.4
3 0 2 115 64,000 34.6
4 1 2 11 105,000 33.7
Pasicn Ay 1 0 13 12.7 35,000 38.9
2 1 13 13.1 84,000 40.2
1 0 59 13.4 95,000 39.9
2 0 59 I 75,000 38.8
3 0 59 12.3 72,000 36.9
4 0 59 13.6 62,000 41.8
Pasien 52 5 0 59 120 56,000 37.1
6 0 59 11.3 46,000 34.3
7 0 59 13.3 55,000 41.1
8 0 59 11.2 80,000 345
9 1 59 11.5 151,000 34.1
1 0 9 12.6 58,000 38.8
Pasien 53 2 0 9 131 79,000 40
3 1 9 12.9 90,000 38.9
1 0 3 10.8 56,000 33.3
Pasien 54 2 0 3 11.3 84,000 35.7
3 1 3 11.6 152,000 35.7

S7
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Kode Pasien | Waktu | Status | Usia | Hemoglobin | Trombosit | Hematokrit
1 0 21 14 103,000 40.3
2 0 21 13.9 125,000 40.7
Pasien 55 3 0 21 12.8 122,000 37.2
4 0 21 12.6 117,000 39.2
5 0 21 12.2 86,000 37.8
6 1 21 121 103,000 37.6
1 0 6 11.6 363,000 34.4
2 0 6 13 168,000 39.7
Pasien 56 3 0 6 13.8 98,000 41
4 0 6 14.9 50,000 45.9
5 0 6 13.8 44,000 40.5
6 1 6 14.0 84,000 41.5
i 0 59 13.6 62,000 41.8
2 0 59 12.1 56,000 37.1
Pasien 57 3 0 59 11.3 46,000 34.3
4 0 59 13.9 55,000 41.1
5 0 59 11.2 80,000 345
6 1 59 11.5 151,000 34.1
1 0 45 13.7 146,000 415
Pasien 58 2 0 45 11.2 135,000 35.1
3 0 45 11.2 161,000 354
4 1 45 11 201,000 355
Pasien 50 1 0 3 13.6 84,000 442
2 1 3 13.1 119,000 41.2
1 0 16 16.0 174,000 46.7
2 0 16 14.6 163,000 44.9
Pasien 60 3 0 16 12.8 132,000 394
4 0 16 12.6 148,000 38
5 1 16 13.7 207,000 43.2
Pasien 61 1 0 14 12.5 103,000 37.2
2 1 14 12.3 118,000 374
1 0 13 15.6 46,000 48.3
Pasien 62 2 0 13 16.1 36,000 51.1
3 0 13 171 80,000 50.6
4 1 13 17.3 109,000 524
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Kode Pasien | Waktu | Status | Usia | Hemoglobin | Trombosit | Hematokrit

1 0 13 13.9 109,000 40.2

2 0 13 15.1 75,000 44.6

Pasien 63 3 0 13 15.7 25,000 48.5

4 0 13 15.9 28,000 47.4

5 0 13 15.1 49,000 44.9

6 1 13 14.1 123,000 41.6

Pasien 64 1 0 32 15.7 80,000 46.8

2 1 32 15.9 85,000 32.0

1 0 33 154 93,000 46.8

Pasien 65 2 0 33 16.4 121,000 49.1

3 1 33 16.7 152,000 49.1

1 0 6 15.2 114,000 449

2 0 6 154 118,000 47.1

Pasien 66 3 0 6 13.3 80,000 41.7

4 0 6 12.9 78,000 39.2

5 0 6 12.2 103,000 36.2

6 1 6 11.9 157,000 38.2

1 0 4 12.1 167,000 37.3

2 0 4 115 155,000 33.0

Pasien 67 3 0 4 12.5 72,000 39.8

4 0 4 12 36,000 36.9

5 0 4 13.4 49,000 40.5

6 1 4 13.3 70,000 40.7

1 0 16 16.1 134,000 48.4

Pasien 68 2 0 16 16.7 95,000 50.3

3 0 16 17.7 103,000 544

4 1 16 16.0 127,000 46.8

1 0 7 12.9 38,000 40.7

2 0 7 13.1 30,000 42.2

Pasien 69 3 0 7 12.9 27,000 28.8

4 0 7 13.5 41,000 42.3

5 0 7 12.7 62,000 38.0

6 1 7 12.3 102,000 37.6

1 0 33 13.6 118,000 39.2

Pasien 70 2 0 33 13.3 121,000 39.6

3 1 33 12.7 156,000 39.8

1 0 25 15.6 160,000 45.2

. 2 0 25 144 119,000 42.8
Pasien 71

3 0 25 14.7 102,000 43.2

4 1 25 14.9 107,000 44.4
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Kode Pasien | Waktu | Status | Usia | Hemoglobin | Trombosit | Hematokrit
1 0 40 15.6 42,000 48.2
Pasien 72 2 0 40 16.0 32,000 48.2
3 1 40 153 69,000 45.3
1 0 4 12.2 84,000 38.9
Pasien 73 2 0 4 11.8 85,000 36.6
3 0 4 13 87,000 39.2
4 1 4 11.6 134,000 37.2
1 0 52 14.5 53,000 44.8
Pasien 74 2 0 52 14.7 33,000 435
3 0 52 14.4 81,000 42.6
4 1 52 13.7 140,000 43.2
1 0 12 12.1 107,000 37
2 0 12 12.2 70,000 38.7
. 3 0 12 12.4 44,000 38.2
Pasien 75
4 0 12 13.3 25,000 40.8
5 0 12 133 56,000 40.6
6 1 12 13.0 120,000 39.1
1 0 1 12 109,000 36.2
2 0 1 12.4 53,000 38.3
Pasien 76 3 0 1 145 34,000 43.3
4 0 1 13.4 34,000 42.9
5 0 1 12.1 32,000 39.8
6 1 1 12.1 75,000 38.4
1 0 9 12.9 148,000 37.9
Pasien 77 2 0 9 12.7 140,000 36.9
3 1 9 13.1 144,000 36.5
Pasien 78 1 0 34 13.7 101,000 40.3
2 1 34 12.9 169,000 40
1 0 22 14.9 44,000 44.2
Pasien 79 2 0 22 15.6 24,000 47.3
3 0 22 16.8 33,000 50.3
4 1 22 14.8 64,000 46
1 0 27 13.3 131,000 41.6
Pasien 80 2 0 27 13.0 125,000 38.2
3 0 27 12.9 104,000 385
4 1 27 13 101,000 38.2
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Kode Pasien | Waktu | Status | Usia | Hemoglobin | Trombosit | Hematokrit
1 0 4 10.4 65,000 33.6
2 0 4 11.1 64,000 34.8
Pasien 81 3 0 4 12 108,000 37.6
4 0 4 11.4 115,000 36.0
5 0 4 10.7 157,000 34.4
6 1 4 12 219,000 37
& 0 14 15.2 11,000 46.8
2 0 14 14.6 19,000 43.6
Pasien 82 3 0 14 14.6 36,000 445
4 0 14 145 58,000 443
5 1 14 14.2 114,000 42.6
1 0 11 13.7 93,000 43.7
2 0 11 13.2 40,000 43.0
Pasien 83 3 0 11 13.7 28,000 45.0
4 0 11 14.6 28,000 46
5 1 i 135 51,000 42.7
1 0 24 16.3 148,000 52.0
Pasien 84 2 0 24 145 114,000 42.4
3 1 24 14.8 146,000 435
Pasien 85 1 0 21 14.5 124,000 43.6
2 1 21 12.7 136,000 40
1 0 11 14.7 95,000 46.0
Pasien 86 2 0 L 153 62,000 46.5
3 0 11 16.7 65,000 50
4 1 11 15.2 65,000 48.3
pasicn ol 1 0 39 17.1 104,000 53.3
2 1 39 16.2 41,000 49.3
1 0 22 12.0 158,000 36.2
Pasien 88 2 0 22 11.2 137,000 33.9
3 0 22 11.0 144,000 328
4 1 22 11.4 147,000 33.8
1 0 58 13 115,000 42.2
Pasien 89 2 0 58 11.9 126,000 39.0
3 0 58 11.9 120,000 35.0
4 1 58 12 148,000 35.1
Pasien 90 1 0 7 13.1 146,000 384
2 1 7 12.7 215,000 37.8
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Kode Pasien | Waktu | Status | Usia | Hemoglobin | Trombosit | Hematokrit

1 0 46 13.8 52,000 41.3

Pasien 91 2 0 46 13.6 36,000 40.5
3 1 46 12 44,000 36.6

1 0 22 12.5 118,000 36.2

2 0 22 12.1 93,000 354

Pasien 92 3 0 22 11.2 79,000 32.8
4 0 22 10.9 74,000 34.1

5 0 22 10.7 70,000 31.8

6 0 22 12 89,000 345

1 0 22 13.9 170,000 40.1

Pasien 93 2 0 22 13 120,000 37.2
3 0 22 12.8 107,000 37.1

4 1 22 12.4 100,000 34.9

pE 0 16 5% 100,000 44.8

2 0 16 14.9 96,000 45.7

Pasien 94 3 0 16 14.9 114,000 45.3
4 0 16 15.6 143,000 44.9

5 1 16 15.5 170,000 45.0

1 0 1 11.9 25,000 35

Pasien 05 2 0 il 115 40,000 33.8
3 0 1 9.0 97,000 30.9

4 1 1 9.8 221,000 324

Pasien 96 1 0 7 10.9 22,000 33.9
2 1 7 11.2 28,000 335

1 0 37 15 57,000 44.3

Pasien 97 2 0 37 14.3 127,000 42.9
3 1 27/ 13.5 144,000 39.8

Pasien 98 1 0 28 13.7 135,000 39.3
2 1 28 115 151,000 35.9

1 0 1 11.2 101,000 33.1

Pasien 99 2 0 1 11 98,000 37.9
3 1 1 11.2 160,000 37.8

. 1 0 9 12.6 90,000 39.2
Pasien 100 =5 1 | 9 122 91,000 37.2
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Lampiran 2. Keterangan Skrip Program

Pada penulisan tugas akhir ini, penulis menggunakan fungsi coxph (),

survfit (), dan glm()sebagai sarana dalam melakukan analisis survival

dengan metode multi-period logit pada data pasien penyakit DBD di Rumah Sakit

Perkebunan Jember Klinik. Adapun struktur fungsi coxph (), survfit (), dan

glm () adalah sebagaimana berikut.

2.1. Struktur fungsi coxph ()

coxph (formula,

data=, weights, subset, na.action, init, control,

ties=c ("efron", "breslow", "exact"), singular.ok=TRUE,
robust=FALSE, model=FALSE, x=FALSE, y=TRUE, tt, method, ...)

Keterangan:
formula

data

weights

subset

na.action
init

Control

Ties

Singular.ok

Robust
Model
X

Y

Method
Plot

Untuk mengekstrak rumusan model dengan mengunakan
fungsi surv.

Sebuah data dalam bentuk tabel yang menginterprestasikan
nama variabel pada formula.

Berupa vektor pembobotan.

Sebuah pernyataan yang mengindikasikan bagian pada baris
data yang harus digunakan pada fit.

Sebuah fungsi yang menjaring data missing data.

Sebuah vektor yang berisi nilai dari iterasi..

Sebuah objek dari kelas coxph.control yang berfungsi
untuk membatasi iterasi dan membatasi yang lain.

Sebuah karakter string yang menetapkan metode untuk tie
handling. Biasanya pada program regresi cox mengunakan
metode Breslow sebagai default. Tetapi tidak hanya itu
aproksimasi efron juga merupatan default pada program
dikarenakan lebih akurat pada dealing dengan tied death
times dan efesien. Exact partial likelihood lebih tepat pada
kondisi model logistic dan tepat digunakan ketika waktu
berupa data diskrit.

Sebuah nilai logis yang digunakan untuk mengatasi
kolonieritas pada matrik model.

Untuk mendapatkan varian robust.

Sebuah nilai logis untuk mengembalikan bagian model.

Sebuah nilai logis yang mengembalikan bagian matrik x.

Sebuah nilai logis yang mengembalikan bagian vektor
respon dari y.

Sebuah alternative untuk argumen ties.
Untuk menghasilkan grafik dari model.
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2.2. Struktur fungsi survfit ()

survfit (formula, data, weights, subset, na.action,
etype, id, istate, ...)
plot(x, conf.int=, mark.time=FALSE,
mark=3, col=1, 1lty=1, 1lwd=1l, cex=1, log=FALSE, xscale=1,
yscale=1, firstx=0, firsty=1l, xmax, ymin=0, fun, xlab="",
ylab="", xaxs="S", conf.times, conf.cap=.005,
conf.offset=.012, ...)

Keterangan:

formula

data

weights

subset

na.action

etype
Id

istate

Sebuah formula objek dengan objek survival sebagai respon.

Sebuah data berupa tabel yang menginterprestasikan nama
variabel pada formula, subset dan bobot

Bobotnya harus tidak negatif dan sangat disarankan agar benar-
benar positif, karena bobot nol ambigu, dibandingkan dengan
penggunaan argumen subset.

Ungkapan mengatakan bahwa hanya sebagian dari baris data
yang harus digunakan dalam keadaan fit.

Fungsi filter data yang hilang, diterapkan pada kerangka model,
setelah argumen subset digunakan. default pilihan adalah
$na.action.

Sebuah variabel yang memberikan jenis event. Ini telah
digantikan oleh obyek Survival multi-state

Mengidentifikasi subjek individu, bila seseorang dapat memiliki
banyak jalur data.

Untuk model multi-state, mengidentifikasi keadaan awal setiap
subjek.
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2.3. Struktur fungsi glm ()

glm(formula,

family = gaussian, data, weights, subset,

na.action, start = NULL, etastart, mustart, offset,

control
x = FALSE,

Keterangan:

formula
coef

deviance
family

data
model

summary
AIC

logLik

weights
subset

na.action

start
etstart

mustart
offset

control

method

X,y

list(...), model = TRUE, method = "glm.fit",
y = TRUE, contrasts = NULL, ...)

Untuk mengekstrak rumusan model yang digunakan.

Untuk mengekstrak koefisien f3.

Untuk mengekstrak jumlah kuadrat sisa.

Menggambarkan sebuah distribusi eror dan fungsi link yang
digunakan model.

Sebuah objek yang berisi variabel-variabel dalam model.

Sebuah nilai logis yang mengindikasikan apakah kerangka
model harus dimasukkan sebagai komponen dari nilai yang
dikembalikan.

Untuk mencetak lengkap hasil dari objek.
Untuk mendapatkan nilai AIC dari model.

Untuk mendapatkan nilai log likelihood dari model.

Vektor opsional 'bobot prior' untuk digunakan dalam proses
pemasangan. Harus NULL atau vektor numerik.

Sebuah vektor opsional yang menentukan subset pengamatan
yang akan digunakan dalam proses fitting.

Sebuah fungsi yang menunjukkan apa yang harus terjadi bila
data mengandung NA.

Nilai awal untuk parameter dalam prediktor linier
Nilai awal untuk prediktor linier.

Nilai awal untuk vektor mean.

digunakan untuk menentukan sebuah komponen yang diketahui
secara priori untuk dimasukkan dalam prediktor linier selama
pemasangan

Daftar parameter untuk mengendalikan proses fitting.

Metode yang akan digunakan dalam fitting model.

Untuk glm: nilai logis yang menunjukkan apakah matriks
respon dan matriks model yang digunakan dalam proses
pemasangan harus dikembalikan sebagai komponen dari nilai
yang dikembalikan.
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Lampiran 3. Skrip dan Output Program R

library (survival)

data (KDP)
data (tak)
data (arm)

VVVYVVYVYVVYV

summary (mod01)
Call:

coxph (formula = S
data = tak)
n= 100, number
coef
Age -3.421e-03
Hemog -6.521e-02
PCV1 1.695e-02
TR -3.146e-06
exp (coef) e
Age 0.9966
Hemog 0.9369
PCV1 1.0171
TR 1.0000

Concordance= 0.57
Rsquare= 0.033

Likelihood ratio
Wald test
Score (logrank) t
> summary (mod02)
Call:
coxph (formula = S
arm)
n= 100,
coef
Usia -1.754e-02
HB -5.699%9e-02
PCV 3.643e-02
TROMBO -2.819e-06
Signif. codes: O
exp (coef)
Usia 0.9826
HB 0.94406
PCV 1.0371
TROMBO 1.0000

urv (T.ak, status) ~ Age + Hemog + PCV1 + TR,
of events= 98
exp (coef) se (coef) z Pr(>]|z])
9.966e-01 7.488e-03 -0.457 0.648
9.369%9e-01 2.001e-01 -0.326 0.744
1.017e+00 6.932e-02 0.245 0.807
1.000e+00 2.008e-06 -1.567 0.117
xp (-coef) lower .95 upper .95
1.0034 0.9821 U0 T
1.0674 0.6330 1.387
0.9832 0.8879 1.165
1.0000 1.0000 1.000
2 (se = 0.047 )
(max possible= 0.999 )
test= 3.33 on 4 df, p=0.5047
= 3.28 on 4 df, p=0.5124
est = 3.28 on 4 df, p=0.5121
urv (T.arm., y) ~ Usia + HB + PCV + TROMBO, data

exp (coef)
9.826e-01
9.446e-01
1.037e+00
1.000e+00

Vhkx k7

0.00

exp (-coef)
1.0177
1.0586
0.9642
1.0000

number of events= 98

###perbandingan model hazard untuk mendapatkan###
####waktu survival yang baik secara klinis###

mod01l<- coxph (Surv (T.ak,status)~Age+Hemog+PCV1+TR, tak)
mod02<- coxph (Surv(T.arm.,y)~Usia+HB+PCV+TROMBO, arm)

se (coef) z Pr(>]|z|)

7.566e-03 -2.319 0.0204

2.186e-01 -0.261 0.7944

7.985e-02 0.456 0.6482

1.831e-06 -1.540 0.1236
1 Y**7 0.01 ** 0.05 '."” 0.1
lower .95 upper .95

0.9681 0.9973

0.6154 1.4499

0.8869 1.2128

1.0000 1.0000

A

14

1
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Concordance= 0.565 (se = 0.045 )

Rsquare= 0.088 (max possible= 0.999 )
Likelihood ratio test= 9.2 on 4 df, p=0.05637
Wald test = 8.78 on 4 df, p=0.06689

Score (logrank) test 8.92 on 4 df, p=0.06302

> kelompok <-as.factor (KDPSkelompok usia)
> modl<-

67

coxph (Surv (Ta, Status) ~kelompok +HBm+Hematokritm+Trombositm,KDP)

> mod2<-

coxph (Surv (Tb, Status) ~kelompok +HBk+hematokritk+Trombositk, KDP)

>

> summary (modl)

Call:

coxph (formula = Surv(Ta, Status) ~ kelompok + HBm + Hematokritm +

Trombositm, data = KDP)

n= 100, number of events= 98

coef exp(coef) se (coef) z Pr(>|z])
kelompok Balita -1.994e-01 8.192e-01 3.745e-01 -0.532 0.594
kelompok Dewasa -3.712e-01 6.899%e-01 4.494e-01 -0.826 0.409
kelompok Lansia -3.363e-01 7.144e-01 4.319e-01 -0.779 0.436
kelompok Remaja -2.439%e-01 7.836e-01 3.136e-01 -0.778 0.437
HBm -8.934e-02 9.145e-01 2.200e-01 -0.4006 0.685
Hematokritm 2.542e-02 1.026e+00 7.146e-02 0.356 0.722
Trombositm -3.336e-06 1.000e+00 2.082e-06 -1.602 0.109

exp (coef) exp(-coef) lower .95 upper .95
kelompok Balita 0.8192 1.2207 0.3932 1.707
kelompok Dewasa 0.6899 15,14 4955 0.2859 1.665
kelompok Lansia 0.7144 RN 31SI9W 0.3064 1.666
kelompok Remaja 0.7836 1.2762 0.4238 1.449
HBm 0.9145 1.0934 0.5942 1.408
Hematokritm ISNO2)5 ", 0.9749 0.8917 1.180
Trombositm 1.0000 1.0000 1.0000 1.000
Concordance= 0.578 (se = 0.047 )
Rsquare= 0.04 (max possible= 0.999 )
Likelihood ratio test= 4.06 on 7 df, p=0.7725
Wald test = 4.04 on 7 df, p=0.7746
Score (logrank) test = 4.07 on 7 df, p=0.7722
> summary (mod2)
Call:
coxph (formula = Surv(Tb, Status) ~ kelompok + HBk + hematokritk +
Trombositk, data = KDP)
n= 100, number of events= 98

coef exp(coef) se (coef) z Pr(>|z])
kelompok Balita 1.465e-01 1.158e+00 3.504e-01 0.418 0.6760
kelompok Dewasa -2.541le-01 7.756e-01 4.898e-01 -0.519 0.6039
kelompok Lansia -1.053e+00 3.488e-01 4.573e-01 -2.303 0.0213 *
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kelompok Remaja -3.056e-01 7.367e-01 3.186e-01 -0.959 0
HBk 3.912e-01 1.47%9e+00 1.603e-01 2.441 0
hematokritk -1.145e-01 8.918e-01 5.307e-02 -2.158 0
Trombositk -4.099%9e-06 1.000e+00 2.048e-06 -2.001 0
Signif. codes: 0 Y***7/ (0,001 ‘**’ 0.01 ‘*" 0.05 . 0.1 7
exp (coef) exp(-coef) lower .95 upper .95

kelompok Balita 1.1577 0.8638 0.5825 2.3009
kelompok Dewasa 0.7756 1.2893 0.2970 2.0257
kelompok Lansia 0.3488 2.8673 0.1423 0.8546
kelompok Remaja 0.7367 1.3575 0.39%46 1.3754

HBk 1.4787 0.6762 1.0801 2.0246
hematokritk 0.8918 1.1213 0.8037 0.9895
Trombositk 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
Concordance= 0.602 (se = 0.045 )
Rsquare= 0.149 (max possible= 0.999 )

Likelihood ratio test= 16.16 on 7 df, p=0.0237
Wald test = 15.74 on 7 df, p=0.02756

Score (logrank) test = 15.65 on 7 df, p=0.02848

> AIC (modl)

[1] 719.0764

> AIC (mod2)

[1] 711.2809

> gchisg(0.95,7)

[1] 14.06714

> ####Gambaran Data Pasien DBD####

> data (period)

> summary (period)

Time Status Usia HB2
Min. :1.000 Min. :0.0000 Min. : 1.00 Min. : 9
1st Qu.:2.000 1st Qu.:0.0000 1st Qu.: 7.00 1st Qu.:11.
Median :3.000 Median :0.0000 Median :16.00 Median :13.
Mean :3.0093 Mean :0.2227 Mean :20.38 Mean 1184
3rd Qu.:4.000 3rd Qu.:0.0000 3rd Qu.:28.00 3rd Qu.:14.
Max. :9.000 Max. :1.0000 Max. :59.00 Max. < JINS o
TR2 PCV2 Kategori

Min. : 5000 Min. :11.40 Min. :1.000

1st Qu.: 56750 1st Qu.:36.40 1st Qu.:1.000

Median : 96500 Median :39.85 Median :2.000

Mean : 97057 Mean :40.06 Mean :2.066

3rd Qu.:132000 3rd Qu.:43.42 3rd Qu.:3.000

Max. :363000 Max. :54.40 Max. :4.000
>
> umur = as.factor (period$Kategorik)
> ###Karakteristik Data Berdasarkan Kurva Kaplan-Meier
> data (KMgen)
> DBD.Surv <- survfit (Surv (Waktu, Status==1)~1, data = KMgen)
> plot (DBD. Surv,

conf.int=F,col="black",xlab="hari(t)",ylab=c ("Probabilitas

Survival",
+ " (Tidak Mengalami Perbaikan Klinis)"))
> summary (DBD. Surv)
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Call: survfit (formula = Surv (Waktu, Status == 1) ~ 1, data =
KMgen)

time n.risk n.event survival std.err lower 95% CI upper 95% CI

1 100 2 0.9800 0.0140 0.9529 1.000
2 98 12 0.8600 0.0347 0.7946 0.931
3 85 19 0.6678 0.0473 0.5812 0.767
4 66 26 0.4047 0.0493 0.3187 0.514
5 40 13 0.2732 0.0448 0.1981 0.377
6 27 14 0.1315 0.0340 0.0793 0.218
7 12 4 0.0877 0.0289 0.0460 0.167
8 8 4 0.0438 0.0212 0.0170 0.113
9 4 4 0.0000 NaN NA NA

> ##Plot Kurva KM berdasarkan Gender##

> KM <- survfit (Surv (Waktu,Status==1)~Gender, data = KMgen)

>

> plot (KM, conf.int=F, lty=1:3,xlab="hari(t)", ylab=c("Survival
Probability",

+ " (Tidak Mengalami Perbaikan Klinis)"), col=c("green","black"))
> legend (6.3,0.95,c ("Laki-

Laki", "Perempuan"),col=c ("green", "black"),

+ lty=c(1,3),title="Jenis Kelamin",lwd=0.4,cex=0.58)

>

> summary (KM)

Call: survfit (formula = Surv (Waktu, Status == 1) ~ Gender, data =
KMgen)
Gender=1

time n.risk n.event survival std.err lower 95% CI upper 95% CI
1 58 1 0.9828 0.0171 0.94982 1.000
2 157/ 6 OMBIAS3 % OF 04248 0.79935 0.967
3 51 12 0.6724 0.0616 0.56186 0.805
4 39 16 0.3966 0.0642 0.28868 0.545
5 23 8 OS5 S.6ome Ora() SIS 0.16727 0.400
6 15 7 0.1379 0.0453 0.07248 0.262
7 7 4 0.0591 0.0323 0.02027 0.172
8 3 2 0.0197 0.0194 0.00287 0.135
9 1l 1 0.0000 NaN NA NA

Gender=2
time n.risk n.event survival std.err lower 95% CI upper 95% CI

1 42 1 0.9762 0.0235 0.9312 1.000
2 41 6 0.8333 0.0575 Ouemle?®*9 0.954
3 34 7 0.6618 0.0737 0.5321 0.823
4 27 10 0.4167 0.0770 0.2900 0.599
5 17 5 0.2941 0.0712 0.1829 0.473
6 12 7 0.1225 0.0513 0.0539 0.278
8 5 2 0.0735 0.0409 0.0247 0.218
9 3 3 0.0000 NaN NA NA

>

> ##Pengujian perbedaan dua kurva survival##
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> curva_test<-survdiff (formula=Surv (Waktu,Status==1)~Gender,
data=KMgen)

> curva_test

Call:

survdiff (formula = Surv (Waktu, Status == 1) ~ Gender, data =
KMgen)

N Observed Expected (O-E)"2/E (O-E)"2/V
Gender=1 58 57 55 0.0735 0.258
Gender=2 42 41 43 0.0940 0.258

Chisg= 0.3 on 1 degrees of freedom, p= 0.612
>

> ###Plot karakteristik setiap variabel berdasarkan statistika

deskriptif###
>
> summary (KDP[,c(4,7)])
HBm HBk
Min. :10.40 Min. : 9.80

1st Qu.:12.50 l1st Qu.:11.57
Median :13.60 Median :13.00

Mean 8. 55 Mean :12.94
3rd Qu.:14.60 3rd Qu.:13.82
Max. :18.10 Max. :17.30
> summary (KDP[,c(5,8)])
Trombositm Trombositk
Min. : 8000 Min. : 19000

1st Qu.: 62000 1st Qu.: 98000
Median :102000 Median :127500

Mean :103750 Mean 131520
3rd Qu.:139000 3rd Qu.:158500
Max. :363000 Max. :325000
> summary (KDP[,c(6,9)])
Hematokritm hematokritk
Min. :31.00 Min. :31.00

1st Qu.:37.62 (ESIEN OIS . 50
Median :40.50 Median :39.00

Mean :41.02 Mean :39.28
3rd Qu.:44.30 3rd Qu.:42.30
Max. :53.30 Max. :52.40

>

> ####Model Multi-Period Logit secara Univariat####

> ####Variabel Usiaf####

> usia<-glm(Status~kelompok ,family="binomial",data=KDP)
> summary (usia)

Call:

glm(formula = Status ~ kelompok , family = "binomial", data =

Deviance Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-2.49540 0.00003 0.00003 0.30154 0.30154

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z]|)
(Intercept) 2.157e+01 7.548e+03 0.003 0.998
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KDP)
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kelompok Balita -8.51le-11 9.702e+03 0.000 1.000
kelompok Dewasa 2.350e-12 1.280e+04 0.000 1.000
kelompok Lansia -1.890e-11 1.233e+04 0.000 1.000
kelompok Remaja -1.850e+01 7.548e+03 -0.002 0.998

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 19.608 on 99 degrees of freedom
Residual deviance: 16.364 on 95 degrees of freedom
AIC: 26.364

Number of Fisher Scoring iterations: 20

##Hasil Maksimum Likelihood dan CHi-Square Variabel Usia##
hasil.reduce<-glm(Status~1, family="binomial", data=KDP)
like.diff=logLik (usia)-logLik (hasil.reduce)
LR=(2*1ike.diff)

LR

log Lik.' 3.243997 (df=5)

> gchisg(0.95,5)

[1] 11.0705

-V V VV\VYV

####vVariabel Hemoglobin####
> hemoglobin<-glm(Status~HB2, family="binomial",data=period)
> summary (hemoglobin)

Call:
glm(formula = Status ~ HB2, family = "binomial", data = period)

Deviance Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-0.8738 -0.7364 -0.6846 -0.5993 1.9518

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z]|)
(Intercept) 0.29378 0.92523 0.318 0.7508
HB2 -0.11777 0.07052 " -1.670 0.0949

Signif. codes: 0 ‘***/ (0,001 ‘**’ 0.01 *’ 0.05 ./ 0.1 * " 1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 466.70 on 439 degrees of freedom
Residual deviance: 463.85 on 438 degrees of freedom
AIC: 467.85

Number of Fisher Scoring iterations: 4

##Hasil Maksimum Likelihood dan CHi-Square Variabel Hb##
hasil.reduce<-glm(Status~1l, family="binomial", data=period)
like.diff=logLik (hemoglobin)-logLik (hasil.reduce)
LR=(2*1ike.diff)

LR

log Lik.' 2.842673 (df=2)

-V VYV VVYV
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> gchisqg(0.95,2)
[1] 5.991465

> gchisqg(0.10,2)
[11 0.210721

>

> ####Variabel Hematokrit####
> hematrokit<-glm(Status~PCV2,family="binomial",data=period)

> summary (hematrokit)
Call:

glm(formula = Status ~ PCV2, family = "binomial", data
Deviance Residuals:

Min 10 Median 30 Max
-1.0883 -0.7343 -0.6868 -0.5997 1.9369
Coefficients:

Estimate Std. Error z wvalue Pr(>|z|)

(Intercept) 0.20278 0.91530 0.222 0.825
PCV2 -0.03649 0.02296 -1.590 0.112

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

466.70
464.14

Null deviance:
Residual deviance:
AIC: 468.14

on 439
on 438

degrees of freedom
degrees of freedom

Number of Fisher Scoring iterations: 4

>

> hasil.reduce<-glm(Status~1,
>

> LR=(2*1like.diff)

> LR

'log Lik.' 2.556192 (df=2)

> gchisg(0.95,2)

[1] 5.991465

family="binomial",

> ####Variabel Trombosit####
> trombosit<-glm(Status~TR2, family="binomial", data=period)

> summary (trombosit)

Call:
glm(formula =
Deviance Residuals:

Min 10 Median
-2.4595 -0.7170 -0.5016
Coefficients:

Status ~ TR2,

family = "binomial", data
30 Max
-0.3401 2.3602

Estimate Std. Error z value Pr(>|z])

(Intercept) -3.036e+00 3.187e-01 -9.526 < 2e-16 ***
TR2 1.656e-05 2.533e-06 6.539 6.21e-11 ***
Signif. codes: 0 Y**x/ (0,001 ‘**’ 0.01 ‘*' 0.05 ‘.’

(Dispersion parameter for binomial

466.70
414.17

Null deviance:
Residual deviance:
AIC: 418.17

on 439
on 438

degrees of freedom
degrees of freedom

family taken to be 1)

period)

period)

\ 4 l
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##Hasil Maksimum Likelihood dan CHi-Square Variabel Hematokrit##
data=period)
like.diff=logLik (hematrokit)-logLik (hasil.reduce)


http://repository.unej.ac.id/
http://repository.unej.ac.id/

73

Number of Fisher Scoring iterations: 4

##Hasil Maksimum Likelihood dan CHi-Square Variabel Trombosit##
hasil.reduce<-glm(Status~1l, family="binomial", data=period)
like.diff=logLik (trombosit)-logLik (hasil.reduce)
LR=(2*1like.diff)

LR

log Lik.' 52.53064 (df=2)

> gchisqg(0.95,2)

[1] 5.991465

>

-V VVVVYV

> ####Model Multiple Period Logit Secara Multivariat####
> model Mul<-

glm (Status~HB2+PCV2+TR2, family="binomial",data=period)

> summary (model Mul)

Call:
glm(formula = Status ~ HB2 + PCV2 + TR2, family = "binomial",
data = period)

Deviance Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-2.4714 -0.7293 -0.5049 -0.3305 2.3622

Coefficients:

Estimate Std. Error z wvalue Pr(>|z|)
(Intercept) -2.540e+00 1.124e+00 -2.260 OFFE2 3 S
HB2 -1.864e-01 2.162e-01 -0.862 0.3886
PCV2 4.879e-02 7.415e-02 0.658 0.5106
TR2 1.661e-05 2.584e-06 6.427 1.3e-10 ***

Signif. codes: 0 '***/ (0.001 ‘**’ 0.01 *’ 0.05 . 0.1 * " 1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 466.7 on 439 degrees of freedom
Residual deviance: 413.2 on 436 degrees of freedom
AIC: 421.2

Number of Fisher Scoring iterations: 4

###Perbandingan Maksimum likelihood dg chi-square###
hasil.reduce<-glm(Status~1, family="binomial", data=period)
like.diff=logLik (model Mul)-logLik (hasil.reduce)
LR=(2*1ike.diff)

LR

log Lik.' 53.49354 (df=4)

> gchisg(0.95,7)

[1] 14.06714

> umur<-as.factor (period$Kategori)

> ####Model Multiple Period Logit Lengkap####

> model lengkap<-

glm (Status~umur+HB2+PCV2+TR2, family="binomial", data=period)

-V VVYVYVYV
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> summary (model lengkap)

Call:
glm(formula = Status ~ umur + HB2 + PCV2 + TR2, family =
"binomial",

data = period)

Deviance Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-2.5584 -0.7170 -0.4967 -0.3211 2.2940

Coefficients:
Estimate Std. Error z wvalue Pr(>|z|)

(

(Intercept) -3.035e+00 1.201e+00 -2.528 ORNLS) Sy
umur2 -4.205e-01 3.375e-01 -1.246 0.2127
umur3 3.041e-02 3.613e-01 0.084 0.9329
umuré -1.813e-01 4.65%9e-01 -0.389 0.6972

HB2 -1.307e-01 2.17%e-01 -0.600 0.5488
PCV2 4.540e-02 7.246e-02 0.627 0¥5310

TR2 1.714e-05 2.660e-06 6.[4448 1.1 6e300, £F*

Signif. Cedes: OEEEEEE ©0.001 **/ 0,010 N0 05 ‘T ONIW 7 1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 466.70 on 439 degrees of freedom
Residual deviance: 410.95 on 433 degrees of freedom
AIC: 424.95

Number of Fisher Scoring iterations: 4

###Perbandingan Maksimum likelihood dg chi-square###
hasil.reduce<-glm(Status~1, family="binomial", data=period)
like.diff=logLik (model lengkap)-logLik (hasil.reduce)
LR=(2*1ike.diff)

LR
log Lik.' 55.74448 (df=7)
> gchisg(0.95,7)

[1] 14.06714
>

-V VVVVYV

###Fungsi hazard dan fungsi Survival###
> library(coda)

> library (MASS)
>
> data (MPLs)
> head (MPLs)

Pasien Time Status Usia HB2 TR2 PCV2 mat
1 1 1 0 4 11.8 176000 36.4 1
2 1 2 0 4 12.2 118000 37.8 1
3 1 3 0 4 11.8 124000 36.0 1
4 1 4 0 4 10.8 144000 33.0 1
5 1 5 0 4 11.3 120000 34.9 1
6 1 6 0 4 10.4 137000 31.5 1
> setwd("D:/KULIAH S/SayangQ/Undangan/BARU/Program")
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HB2
1 11.8
12.
11.
10.
11.
1 10.4

e
w N

PCV2
36.
37.
36.
33.
34,
31.
matdata=matrix(

—~ U1 O O O ©

for(i in 1:100) {

mdata=as.matrix (MPLs)

mdatal=mdatal,c(8,5,7,6)]
head (mdatal)
mat

TR2
176000
118000
124000
144000
120000
137000

h=vector (length=nrow (MPL) )
(i in l:nrow (MPL)) {
h[il=exp(sigma beta[i]/l+sigma beta[i])

H=vector (length=100)
s=vector (length=100)
hh=cbind (MPL[,1],h)
hh=as.matrix (hh)

mdatal),b 440, 4)

H[{il=sum (hh[which (hh[,1]==1),2])

}

(1]

(6]
[11]
[16]
[21]
[26]
[31]
[36]
[41]
[4e6]
[51]
[56]
[61]
[66]
[71]
[76]
[81]
[86]
[91]
[9e]

>

PR NER, QDR R WERE WRE R PO

.055822e-16
.503399%e-22
.160029%e-19
.095263e-15
.619186e-18
.950971e-21
.300618e-20
.551799%e-17
.825673e-21
.506381le-22
.441865e-21
.799262e-15
.157737e-19
.074299%e-18
.647021e-22
.722185e-19
.187273e-16
.685237e-23
.081164e-20
.240847e-18

AR NNE P ONOOWUUOWONRFEFERERFEN

> for(i in 1:100) {

sli]=exp (-H[1i])

i111111111111111111111111111
111111111111 1111
11111111111

J]111111111111
1111111111111

.685544e-16
.378744e-18
.078475e-20
.904249%e-19
.555866e-21
.319588e-19
.373493e-18
.402420e-21
.112422e-16
.2277435e-22
.825779%e-18
.787591e-18
.480058e-25
.162904e-18
.236094e-24
.453600e-19
.288419%e-22
.992352e-26
.754193e-17
.058125e-21

OO U, RE ®EFWOWREWEOOONDNDN W ®

.632722e-16
.080924e-20
.926978e-18
.544240e-20
.481773e-16
.388069%e-22
.480658e-17
.9638%6e-17
.130423e-17
.731992e-24
.989509e-20
.245037e-16
.037099%e-22
.240954e-24
.211651e-18
.274283e-19
.962851e-21
.588382e-17
.397363e-20
.503365e-18

G NDE JWkRE & F F 0WwWNDNDOHDN U O o

.621633e-22
.623304e-17
.940469%e-16
.300020e-22
.584965e-20
.450476e-23
.259069e-17
.253731e-21
.196501e-20
.525687e-17
.162903e-17
.370475e-20
.380056e-25
.101329%e-19
.423716e-21
.824787e-24
.392484e-22
.890354e-18
.999438e-23
.717468e-17

data B=matrix(c(-2.539,-1.858,0.0486,0.00001661),4,1)
sigma beta=(matdata%*%data B)

.694903e-17

.762611e-18
.347795e-20
.246099%e-17
.327398e-22
.070128e-21
.549187e-16
.487422e-23
.005105e-19
.126162e-17
.004703e-19
.406453e-19
.083524e-24
.768841e-19
.195279%e-19
.679242e-20
.913854e-20
.015855e-18
.370873e-14
.234218e-19

1111111111
111111111f(]
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