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Kesehatan merupakan salah satu hal terpenting bagi kehidupan manusia.
Salah satu organ tubuh yang penting untuk dijaga kesehatannya adalah paru-paru.
Paru-paru merupakan organ terpenting dalam proses pernafasan. Dari beberapa
gangguan penyakit paru-paru, kanker paru-paru merupakan yang paling
membahayakan karena menyebabkan penderitanya meninggal dunia. Penderita
kanker paru biasanya hanya mampu bertahan dalam waktu yang relatif singkat.
Ketahanan hidup pasien paru-paru dipengaruhi banyak faktor. Adapun dalam ilmu
statistika ketahanan hidup pasien paru-paru dapat diprediksi dengan menggunakan
analisis survival.

Menurut Lee dan Wang (2002), analisis survival atau analisis ketahanan
hidup adalah suatu metode yang berhubungan dengan waktu, mulai dari awal
pengamatan sampai terjadinya kejadian khusus yaitu kejadian yang diamati oleh
pengamat. Regresi Cox dikenal juga dengan istilah regresi cox proportional
hazard. Dalam cox proportional hazard terdapat asumsi penting yang harus
dipenuhi yaitu model dalam berbagai waktu selalu konstan atau membentuk kurva
yang paralel. Jika asumsi tersebut tidak terpenuhi maka model berubah-ubah
tergantung waktu dan dikatakan nonproportional hazard. Dalam penelitian kali
ini dalam memodelkan nonproportional hazard dilakukan dengan menggunakan
model hazard ratio, kemudian dalam mengestimasi parameter dilakukan dengan
membandingkan tiga metode pendekatan yaitu metode exact, metode Efron dan
metode Breslow. Dari hasil tiga pendekatan estimasi tersebut kemudian diambil
model yang terbaik dengan melihat nilai AIC yang terkecil.

Perbandingan yang diperoleh dari tiga metode pendekatan estimasi yaitu
metode exact, metode Efron dan metode Breslow didapatkan hasil metode exact

yang memberikan estimasi terbaik dengan nilai AIC terkecil. Setelah dilakukan
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estimasi parameter kemudian dilakukan pembetukan model. Kemudian dari
kombinasi sepuluh variabel didapatkan satu model terbaik hazard ratio.
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BAB 1. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang
Kesehatan merupakan salah satu hal terpenting bagi kehidupan manusia.
Salah satu organ tubuh yang penting untuk dijaga kesehatannya adalah paru-paru.
Paru-paru merupakan organ terpenting dalam proses pernafasan. Jika organ
tersebut terganggu maka proses pernafasan akan terganggu pula. Hal tersebut
dapat menyebabkan terganggunya fungsi organ lain yang dapat berujung pada
kematian. Gangguan penyakit pada paru-paru diketahui ada bermacam-macam
misalnya radang paru-paru (pneumonia), emfisia, TBC dan kanker paru-paru. Dari
beberapa ganguan penyakit paru-paru yang disebutkan, kanker paru-paru
merupakan yang paling membahayakan karena menyebabkan penderitanya
meninggal dunia. Gaya hidup seperti merokok merupakan salah satu faktor
penyebabnya. Menurut National Cancer Institute, pada akhir 2015 terdapat
221.200 diagnosa kanker paru-paru baru dan 158.040 kematian kanker paru
terkait di Amerika Serikat yang telah divonis. Penderita kanker paru biasanya
hanya mampu bertahan dalam waktu yang relatif singkat. Ketahanan hidup pasien
paru-paru dipengaruhi banyak faktor. Adapun dalam ilmu statistika ketahanan
hidup pasien paru-paru dapat diprediksi dengan menggunakan analisis survival.
Menurut Lee dan Wang (2002), analisis survival atau analisis ketahanan hidup
adalah suatu metode yang berhubungan dengan waktu, mulai dari awal
pengamatan sampai terjadinya kejadian khusus yaitu kejadian yang diamati oleh
pengamat. Metode nonparametrik yang dapat digunakan untuk menganalisis data
survival yaitu Kaplan-Meier dan Cox. Regresi Cox dikenal juga dengan istilah
regresi cox proportional hazard. Dalam cox proportional hazard terdapat asumsi
penting yang harus dipenuhi yaitu model dalam berbagai waktu selalu konstan
atau membentuk kurva yang paralel. Jika asumsi tersebut tidak terpenuhi maka
komponen dari model berubah-ubah tergantung waktu dan dikatakan
nonproportional hazard. Beberapa metode yang dapat digunakan pada
nonproportional hazard yaitu time dependent variable, stratified cox regression

dan hazard ratio. Pada analisis survival dimungkinkan terjadinya dua individu
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atau lebih mengalami kejadian pada waktu yang sama. Hal tersebut dinamakan
kejadian bersama. Pada umumnya terdapat 3 metode pendekan untuk
menyelesaikan kejadian bersama yaitu metode exact, metode Efron dan metode
Breslow.

Penelitian sebelumnya yang berkaitan dengan proportional hazard dilakukan
oleh Yulandi (2012) tentang model proportional hazard untuk analisis ketahanan
hidup pasien jantung koroner, didapatkan bahwa faktor perokok dan penyakit lain
memberikan pengaruh besar terhadap ketahanan hidup pasien jantung koroner.
Dalam penelitian tersebut terdapat satu variabel yang tidak linier sepanjang waktu
yaitu variabel umur sehingga tidak dimasukkan dalam pemodelan, padahal belum
tentu variabel umur tidak memberikan pengaruh terhadap ketahanan hidup pasien
jantung koroner. Untuk itu peneliti tertarik untuk memodelkan variabel yang tidak
linier terhadap waktu dengan model nonproportional hazard. Adapun penelitian
yang pernah dilakukan oleh Ata dan Sozer (2007) serta Feriana (2011) dengan
memodelkan data kanker paru-paru menggunakan stratified cox regression modal
dan extended cox regression modal. Dalam dua penelitian tersebut menggunakan
variabel yang berbeda, dengan hasil konsumsi rokok, ukuran tumor dan tingkatan
tumor (stadium) merupakan faktor terpenting dalam mempengaruhi ketahanan
hidup pasien kanker paru-paru. Selain itu pengaruh treatment, cell type,
performance status dan age terhadap waktu sampai pasien penderita kanker paru-
paru mengalami kematian setelah dilakukan suatu treatment merupakan faktor
yang memepengaruhi ketahan hidup pasien kanker paru-paru. Selanjutnya Aini
(2011) juga melakukan penelitian berupa extended cox modal untuk memodelkan
data pasien transplatasi ginjal dengan variabel treatment, pemasangan catheter
secara surgical dan secara percutaneous terhadap waktu sampai pasien mengalami
infeksi pertama Kkali setelah dilakukan transplatasi ginjal. Pasien dengan
pemasangan chateter secara surgical selalu lebih cepat mengalami infeksi
dibandingkan dengan pasien dengan pemasangan catheter secara percutaneous
atau pemasangan catheter secara percutaneous lebih baik dibandingkan dengan
pemasangan chateter secara surgical. Dari beberapa penelitian yang pernah

dilakukan tersebut dalam mengestimasi parameter menggunakan metode Efron.
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Berdasarkan uraian tersebut, perbedaan pada penelitian kali ini yaitu dalam
memodelkan nonproportional hazard menggunakan model hazard ratio dengan
membandingkan 3 metode pendekatan estimasi parameter yaitu exact, Efron dan
Breslow. Model hazard ratio terbaik akan dipilih berdasarkan nilai AIC terkecil
dari model yang diperoleh dari ketiga metode pendekatan estimasi parameter
tersebut. Kemudian dari model terbaik tersebut akan dibandingkan dengan model

stratified cox regression.

1.2 Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang, diperoleh permasalahan sebagai berikut :

a.  bagaimana model hazard ratio untuk ketahanan hidup pasien kanker paru-
paru di Rumah Sakit Paru Jember ?

b.  bagaimana model cox nonproportional hazard dengan menggunakan model
hazard ratio dengan cara membandingkan metode pendekatan parameter
exact, Efron dan Breslow ?

c.  bagaimana model cox nonproportional hazard dengan menggunakan model
hazard ratio dan model stratified cox regression ?

d.  bagaimana estimasi fungsi survival dan fungsi hazard serta plot nya yang

mempengaruhi hidup pasien kanker paru-paru ?

1.3 Tujuan
Adapun tujuan yang hendak dicapai adalah

a. mendapatkan model hazard ratio untuk ketahanan hidup pasien kanker
paru-paru di Rumah Sakit Paru Jember

b.  mendapatkan model cox nonproportional hazard dengan menggunakan
model hazard ratio dengan cara membandingkan metode pendekatan
parameter exact, Efron dan Breslow

c.  mendapatkan model cox nonproportional hazard dengan menggunakan
model hazard ratio dan model stratified cox regression

d.  mendapatkan estimasi fungsi survival dan fungsi hazard serta plot nya yang

mempengaruhi hidup pasien kanker paru-paru
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1.4 Manfaat

Manfaat yang diharapkan dalam penelitian ini adalah mengetahui peranan
matematika khususnya statistika dalam ilmu kedokteran mengenai analisis
peluang tahan hidup pasien yang sesuai pada penerapan data pasien kanker paru-
paru. Selain itu hasil dari penelitian ini diharapkan memberikan masukan kepada
tenaga medis dalam menangani pasien kanker paru-paru agar lebih
memperhatikan faktor-faktor yang dominan dalam mempengaruhi ketahanan

hidup pasien kanker paru-paru khsususnya di rumah sakit Paru Jember.
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BAB 2. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Analisis Survival
Analisis survival adalah metode statistika yang digunakan dalam
mempelajari ketahanan hidup yang berhubungan dengan waktu, mulai waktu awal
(time origin) yang sudah ditentukan dalam penelitian sampai waktu akhir
penelitian (end point). Sehingga analisis survival membutuhkan waktu survival
dari suatu individu. Kejadian yang terjadi (failure event) dapat berupa kejadian
meninggal, sakit, respon terhadap suatu percobaan yang dilakukan dalam
penelitian yaitu sesuai dengan kejadian yang diteliti (Kleinbaum dan Klen, 2005).
Kasus yang berkaitan dengan analisis survival sangat banyak dalam
kehidupan sehari-hari. Berikut ini adalah kasus-kasus yang berkaitan dengan
analisis survival adalah:
a. aplikasi analisis ketahanan pada anak putus sekolah
b. analisis tahan hidup penderita kanker paru dengan metode Kaplan-meier
Fungsi-fungsi pada distribusi waktu survival merupakan suatu fungsi yang
menggunakan variabel random waktu survival. Variabel random waktu survival
biasanya dinotasikan dengan huruf T. Selanjutnya akan dibentuk suatu distribusi
yang disebut distribusi waktu survival. Distribusi waktu survival terdiri dari tiga
fungsi yaitu :
1. fungsi survival
2. fungsi densitas peluang

3. fungsi hazard

2.1.1 Fungsi Tahan Hidup (Fungsi Survival)
Fungsi survival yang dinotasikan dengan S(t) adalah sebagai probabilitas
bertahan hidup diatas waktu tyaitu :
S(t) = P (probabilitas bertahan hidup > t)
St)=P (T >t)
Dari definisi distribusi fungsi kumulatif F(t) dari T maka,

S(t) =1 — P(individu yang bertahan sebelum waktu t)
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=1-F(t)
Fungsi bertahan hidup (S(t)) merupakan sebuah fungsi tidak naik
(nonincreasing) terhadap waktu tdengan sifat yaitu :

_ (1 untukt=0
S = {O untuk t = o

2.1.2 Fungsi Densitas Peluang
Waktu survival atau bertahan hidup (T) mempunyai fungsi densitas yang

didefinisikan sebagai limit probabilitas yaitu kegagalan suatu individu didalam
interval pendek t ke % dengan lebar At, atau probabilitas kegagalan dalam

interval kecil per unit waktu yaitu sebagai berikut :

Algm0 P [kegagalan individu dalam interval]
f@®) = AT

grafikf (t) disebut kurva densitas. Fungsi densitas mempunyai dua sifat yaitu :

1. f(t) adalah fungsi tidak negatif (nonnegative)
f®)=0,vt=0
f®)=0,t<0

2. luas antara kurva densitas dengan sumbu t adalah 1.

2.1.3 Fungsi Kegagalan (Fungsi Hazard)

Fungsi Hazard h(t)dari waktu survival T yang tergantung dari kejadian
gagal yang ditaksirkan. Didefinisikan sebagai fungsi laju kegagalan atau kematian
sesaat pada waktu t yaitu :

P [kegagalan suatu individu dalam interval (t,t + At)]

RS im At

yang diberikan pada individu pada waktu t yang diberikan.

2.2 Hubungan antara Fungsi-Fungsi Tahan Hidup
Fungsi-fungsi tahan hidup atau fungsi survival saling mempunyai hubungan

yaitu antara lain :
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1. fungsi hazard yang didefinisikan dalam bentuk fungsi distribusi kumulatif

(F(t)) dan fungsi densitas f(t) yaitu
_Jf® _ @
h®) = 5s =50 2.1

2. fungsi densitas peluang adalah turunan dari fungsi distribusi kumulatif,

f®) =<[1-S®)] =-S5 .22

3. substitusi dari persamaan 2.2 ke persamaan 2.1,

h(e) = -2 = - Llog 5(1) . (23)

4. integral dari 0 sampai t dan S(0) = 1,
— [ h(x)dx = log S(t) .. (2.9)
H(t) = — log S(t) ... (2.5)

S(t) = exp[—H(t)] = exp[— foth(x) dx ...(2.6)
5. dari persamaan 2.1 dan persamaan 2.3 didapatkan,
f(t) = h(t)exp[—H(t)] ...(2.7)
Jadi, ketika salah satu fungsi diatas diketahui maka fungsi lainnya dapat dicari.
Lee dan Wang (2002)

2.3 Tipe-Tipe Penyensoran

Data uji waktu tahan hidup dapat diperoleh dari penelitian yang dilakukan,
dalam penelitian kali ini yaitu pasien penderita kanker paru-paru. Penelitian
dilakukan terhadap pasien dari kondisi menderita kanker paru hingga dinyatakan
meninggal. Namun karena adanya batas waktu dilakukan penyensoran. Jadi,
pengujian dapat dihentikan sebelum semua pasien gagal atau meninggal. Menurut
Lee dan Wang (2002) terdapat 3 tipe penyensoran yaitu :
1. Tipel
Tersensor tipe | yaitu dilakukan pengamatan terhadap objek-objek selama waktu
tertentu yang telah ditentukan untuk mengakhiri semua n individu yang masuk
pada waktu yang sama. Sering terdapat objek yang mengalami kejadian setelah
masa pengamatan selesai dan sebagian lagi mengalami kejadian di luar waktu

yang ditetapkan dalam penelitian.Sehingga individu tersebut belum mengalami
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kejadian hingga akhir periode penelitian, sedangkan waktu awal dari objek
penelitian dapat diamati secara penuh.

A «
B -
.
D o
E
F =
0 s 10 is 20 >s 30
Gambar 2.1 Contoh data tersensor tipe |
2. Tipe 1l

Tersensor tipe Il adalah tipe penyensoran dimana sampel ke-r merupakan
penelitian terkecil dalam sampel acak berukuran n (1 < r < n). Total sampel
berukuran n dengan n berlanjut sampai mengalami kejadian meninggal atau gagal
maka percobaan akan dihentikan sampai r dari n unit penelitian yang mengalami
kejadian. Semua objek yang masih hidup atau belum mengalami kejadian setelah
diperoleh r kegagalan maka dikatakan tersensor. Semua unit penelitian masuk
pada waktu yang sama.

A >
B et
C
D »<
E e
F Lost
1 1 1 1 1 L 1
0 5 10 15 20 25 30 is

Gambar 2.2 Contoh sensor data tipe 11
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3. Tipe 111

Tersensor tipe Il yaitu individu atau objek masuk ke dalam penelitian pada waktu
yang berlainan selama periode waktu tertentu. Beberapa objek memiliki
kemungkinan gagal atau meninggal sebelum pengamatan berakhir sehingga waktu
tahan hidupnya dapat diketahui secara pasti. Kemungkinan kedua adalah objek
keluar sebelum pengamatan berakhir dan kemungkinan ketiga adalah objek tetap

hidup hingga batas berakhirnya penelitian.

A i
B Lost
( -
D
E X
:
| 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12Endof

etndv

Gambar 2.3 Contoh sensor data tipe 111
Pengamatan data kanker paru-paru yang akan digunakan peneliti adalah jenis
penyensoran tipe Ill. Penyensoran data survival dapat disebabkan oleh beberapa
hal, diantaranya adalah
1. lost to ollow up (hilang dari pengamatan)
Pengamatan dikatakan lost to ollow up apabila objek yang diamati meninggal,
pindah atau menolak untuk ikut berpartisipasi.
2. drop out
Pengamatan dikatakan drop out apabila objek yang diamati dilakukan
penghentian perlakuan dengan alasan tertentu.
3. termination of study
Pengamatan dikatakan termination of study apabila penelitian berakhir

sedangkan objek yang diamati belum mencapai kejadian yang diinginkan.
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2.4 Metode Maksimum Likelihoood (MLE)

Metode likelihood adalah metode yang paling populer dalam menghasilkan
estimator. Ide dasar dari metode maksimum likelihood adalah mencari nilai
parameter yang memberi kemungkinan (likelihood) yang paling besar untuk

mendapatkan data yang terobservasi sebagai estimator.
Definisi 2.1 (Bain & Engelhardt , 1992)

Fungsi densitas bersama f(xq,x,,:+,x,:B) dari variabel-variabel acak

Xy, X,, -+, X, dinamakan fungsi likelihood .

untuk x;,x,, -+, x,yang tetap fungsi likelihood merupakan fungsi dari S
dan akan dinotasikan dengan L(B), yakni L(B) = f(xq, x5, -+, x,: ). Jika
X1, X5, , X, adalah sampel acak dari f(x, ) maka

L(ﬁ) = ?=1f(xilﬁ) (28)
Definisi 2.2 (Bain & Engelhardt , 1992)

Misalkan L(B) = f(xq, x5, ", x:8), B € Q merupakan fungsi densitas
bersama dari variabel-variabel acak X;,X,,:--,X,. Estimator maksimum
likelihood (Maximum Likelihood Estimator / MLE) untuk g, dinotasikan

dengan S adalah nilai Byang memaksimumkan fungsi likelihood L(B).

Jika Q merupakan interval terbuka dan jika L(B) terdiferensialkan dan
mencapai nilai maksimum pada Q maka MLE f merupakan penyelesaian dari

L ﬁ ...(2.9)

atau secara ekuivalen § merupakan penyelesaian dari persamaan maksimum

likelihood , sehingga

%In L(B) =0 ..(2.10)

10
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Bila fungsi likelihood ini terdiferensialkan dalam g, B,, ..., B maka calon
estimator maksimum likelihood yang mungkin adalah harga —harga
(B, B2, -, Br) sedemikian sehingga :

aL (Bl) BZ! '"iﬁk I X)

2 —
a L(ﬁpf;,‘z--uﬁ“x) |ﬁ1 — ﬁl <0 (211)

Dalam banyak kasus dimana diferensial digunakan, akan lebih mudah bekerja

pada logaritma alam (In) dari L (,81,,82, o B | {{) yaitu: [ =
logL (ﬁl,ﬁz, N | {{) Hal ini dimungkinkan karena fungsi logaritma naik tegas
pada (0, o), vyang berarti bahwa L (ﬁl,ﬁz, s Pre | g)dan l=

logL L (ﬁl,ﬂz, o Bre | é) mempunyai ekstrem yang sama.

Untuk menentukan estimator maksimum likelihood dari 8 = (81,82, -, Bk )

dengan langkah — langkah sebagai berikut :
1. Tentukan fungsi likelihood :

L (BuBa s Bicl X) = TIea f Geil By Bor o Bi) -(2.12)

2. Bentuk log likelihood :
L =1logL (By Bz - Brc| X) (2.13)
3. Tentukan turunandari [ =loglL (,81,,82, v Bre | )LS) terhadap 1, B2, -, B :

) 1og(L(Bl,Bz ----- Br | {{))
oB;

untuki=1,2,...,k ..(2.14)

4. Bentuk persamaan likelihood:

) log(L(BerZ ----- B | 35))
oB;

=0 untuki=1,2,...k ...(2.15)

11
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2.5 Estimasi Kaplan-Meier

Analisis tahan hidup penderita kanker paru-paru dengan metode Kaplan-
Meier memberikan peluang hidup pada setiap kejadian, sehingga dapat diketahui
peluang tahan hidup setiap penderita kanker paru-paru. Dari estimasi Kaplan-
Meier menghasilkan kurva yang dapat mengestimasi semua kejadian, tetapi tidak
pada waktu sensornya. Jika probabilitas dari Kaplan-Meier dinotasikan dengan

S(t(j)) maka persamaan umum Kaplan-Meier adalah sebagai berikut

$(tep) = [, BT > tIT = tg) ...(2.16)

2.7 Uji Log Rank

Uji Log-Rank sering digunakan untuk melihat ketahanan hidup dalam suatu
kelompok yaitu menganalisis data pada dua kelompok yang berkaitan, dengan
orang atau subjek yang diamati pada dua kondisi yang berbeda.Langkah pertama
ialah menentukan hipotesis, hipotesis untuk mengetahui perbedaan peluang
kumulatif tahan hidup pada penderita kanker paru-paru. Misalkan untuk jenis
kelamin laki-laki yaitu S; (t) dan perempuan S, (t) yaitu sebagai berikut :

Hy @ S1(t) = S2(t)
(tidak terdapat perbedaan yang signifikan antara peluang tahan hidup kumulatif
penderita kanker paru-paru berjenis kelamin laki-laki dan perempuan).

Hy 2 $1(8) = S2(¢8)
(terdapat perbedaan yang signifikan antara peluang tahan hidup kumulatif
penderita kanker paru-paru berjenis kelamin laki-laki dan perempuan).

Menurut Armitage et,al (2002), langkah selanjutnya dalam uji Log-Rank
adalah menyusun waktu tahan hidup, baik data tersensor maupun tidak tersensor.
Misalkan terdapat dua kelompok, yaitu pasien kanker paru-paru yang berjenis
kelamin laki-laki dan perempuan. Jika t; menyatakan waktu dan d; menyatakan
banyaknya objek yang mengalami kejadian dan n4,ng masing-masing
menyatakan jumlah objek yang memiliki resiko namun masih bertahan dari
kelompok jenis kelamin laki-laki dan perempuan, maka dapat digambarkan dalam
tabel berikut :

12
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Tabel 2.1 Banyak Kegagalan Waktu ke-j pada Masing-masing Sampel

Tidak Tersensor Tersensor Total
Laki-laki d; Nja — dja Mg
Perempuan d; njp — d; Njp
Total d; n, —d; n;

] J ] ]

Ekspetasi dan varians banyaknya objek yang mengalami peristiwa dirumuskan

sebagai berikut :

E(d;,) = H4% .(2.17)

e/

2 (X dja-YE(dja))? (Xdjp-YE(djp))?
XE(dja) XE(djB)

..(2.18)

Dengan kriteria keputusan adalah H, ditolak jika thitung > )(Za(db).

2.8 Model Cox Proportional Hazard
Menurut Collect (1992), model hazard proporsional adalah sebagai berikut :

hi(t) = ho(t) exp(Bix1; + Baxa; + - + BpXpi) +(2.19)
dengan,
ho (t) = fungsi hazard untuk individu yang semua variatnya bernilai nol
B = vektor dari koefisien parameter peubah penjelas x dalam model

X1, Xiz, -, Xip = Kumpulan variabel penjelas

Kelebihan metode Cox adalah tidak harus memiliki fungsi densitas dari distribusi
parametrik. Metode Cox dipakai karena setiap variabel independen harus
proporsional terhadap waktu. Asumsi proporsional pada model dapat diketahui
melalui plot lo g[—log(S(t))] terhadap waktu survival (t) untuk setiap kategori
yang ada dalam variabel penjelas p yang membentuk pola yang sejajar pada level
yang berbeda-beda atau tidak bersilangan. Grafik dari hasil plot log[— log(S(t))]
akan selalu naik (fungsi exponensial),olen karena itu digunakan plot
log[—log(S(t))] yang memberikan keterangan apakah variabel —akan
proporsional setiap waktu (Ata dan Sozer, 2007).

13
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Pengujian asumsi proporsional hazard dilakukan dengan pendekatan grafik
log minus log survival. Menurut model regresi Cox, fungsi hazard untuk

kegagalan individu ke-i setiap waktu t dapat dituliskan sebagai berikut :

h(t,X) = hoexp(ZF_, BiX:) ...(2.20)
Apabila kedua sisi diintegralkan dari nol hingga t, maka diperoleh sebagai berikut:
[y h(t, X)dt = exp(ZP_, BiX,) [, ho ()dt .(2.21)
H(t,X) = exp(ZF_, BiX;)Ho(t) (2.22)

Selanjutnya dilakukan logaritma pada kedua sisi sebagai berikut:
log H(t,X) = log exp(XF_, BiX;) + log Hy(¢) ..(2.23)

Persamaan diatas ekuivalen dengan persamaan berikut:

log[—log(S(®))] = XV, B:X; + log[— log(S,(6))] ..(2.24)

Persamaan (2.24) menunjukkan bahwa fungsi log minus log survival tidak
bergantung terhadap waktu. Jadi, fungsi log minus log survival berlaku jika
digambarkan melawan waktu survival dan kurva akan berbentuk paralel. Pada plot
log minus log survival, data dikelompokkan sesuai dengan tingkat atau kategori
pada masing-masing variabel bebas, maka perlu dikelompokkan menjadi variabel
kategori. Jika pada plot log minus log survival menunjukkan kurva yang paralel,
maka asumsi proportional hazard terpenuhi. Kelemahan plot log minus log
survival adalah bersifat subjektif, paralel atau tidaknya kurva sangat bergantung
pada cara peneliti menilai (Collect, 2003:142). Kurva yang memenuhi asumsi
proportional hazard adalah kurva yang membentuk paralel atau garis survival

antar kelompok tidak saling berpotongan (Dahlan,2009).

2.9 Model Cox Non Proportional Hazard

Menurut Collet (1994), jika asumsi regresi Cox tidak terpenuhi yaitu adanya
komponen linier dari model berubah-ubah tergantung waktu maka dikatakan non
proportional hazard. Adapun metode yang dapat digunakan untuk mengatasi non
proportional hazardada dua yaitu time-dipendent variable dan stratified
proportional hazard. Adapun model dari time-dipendent non proportional hazard

yaitu

14
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h(t, X(1)) = exp(B1Xy + BoXo + -+ + BnXp + BnXmW1) ...(2.25)
dengan :
B1X1, B2 X3, ..., Bn Xy, = bagian cox proportional
BnXmW1 = covariat time-dependent
Dalam menentukan model regresi Cox dengan time-dependent variable
dibutuhkan estimasi koefisien variabel prediktr X;, X5, ..., X,, vaitu Sy, B,, ..., Bn
dan koefisien variabel tergantung waktu X(t)p141, X(®)ni42, -, X(t),Yaitu

Vn1+1, Yni+2, - Y- Adapun fungsi kesesuaian log-likelihood adalah
logL(a) = Xizq 6i{aWy — log Yier(r,y) exp(aWi) ..(2.26)

2.10 Model Hazard Ratio
Nilai hazard ratio pada model regresi Cox Proporsional hazard dapat
dituliskan sebagai berikut (Kleinbaum & Klein) :
W | Ph(t, x*
AR =%
_h(® exp[Xi_, Bix;*
ho(t) exp[Xi_, Bix;
= exp[Xi_, Bi(x* — x7) ..(2.27)
Dengan x;*dan x; merupakan vektor peubah bebas dari dua individu yang

berbeda, yang mana x;" = (x;" ,x% .., %" ) dan  x; = (xq, X, .., Xp).
Perbandingan objek tetap sama sepanjang waktu atau tidak bergantung pada
waktu, yang menandakan asumsi proporsional hazard terpenuhi.

Adapun model hazard ratio dengan asumsi proporsional hazard tidak

terpenuhi (nonproportional hazard) yaitu sebagai berikut :

h(t,x(t)) = ho(t) exp [X12; Bixi + X502, 8% ()] .(2.28)
dengan x(t) = (x1, X3, ..., Xp1, X1 (£), X2(£), ..., X2 (1)), peubah  xq,x,, ..., Xp;
merupakan peubah yang bebas waktu sedangkan x;(t),x(t), ..., xpz (t)

merupakan peubah yang terikat waktu. Notasi § merupakan vektor parameter dari

peubah bebas terikat waktu yang berlaku untuk setiap t dan g merupakan vektor

15
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parameter dari peubah bebas yang tidak terikat waktu. Adapun fungsi waktu yaitu
g(t) = t, sehingga model ini dapat dituliskan sebagai berikut :

h(t,x(t)) = ho(t) exp[EP2, Bix; + X102, 8;%,9;(1)] (2.29)
Hazard ratio dalam model tersebut ditunjukkan dengan perbandingan dua
kelompok peubah bebas x* dan x ditambahkan dengan pengaruh waktu sehingga
x;*(t)dan x;(t) secara matemtis dapat dituliskn sebagai berikut :

AR = hA(t,X*(t))
h(t,x(t))

_ ho(8) exp[EF2, Bixi” + 72, ;%7 g;(t)
 ho(t) exp[XPL, Bix; + X2, 8;x:;(0)
= exp[Xi_, Bi(x;" — x;) + Z?il 8l x;*(t) — x;(t))] ...(2.30)

Dengan nilai parameter 31 akan berbeda-beda pada setiap peubah bebas yang

terikat oleh waktu. Apabila Sj < 0 maka hazard ratio akan turun bersamaan

dengan naiknya waktu, yang akan mengakibatkan tidak konstannya hazard ratio

yang berarti asumsi proportional hazard tidak terpenuhi.

2.11 Pemilihan Model Terbaik
Akaike’s Information Criterion (AIC) adalah metode yang berguna untuk
mendapatkan model terbaik yang ditemukan oleh Akaike. Menurut
Stasinopolous,etal., (2008) besarnya AIC dapat dilihat pada persamaan berikut :
AIC = =21(B) + 2df ..(2.31)
Dengan [(4) adalah fungsi log (likelihood) dan df adalah total derajat bebas yang
digunakan dalam model. Model regresi ataupun distribusi terbaik adalah model
regresi yang memiliki nilai AIC terkecil. Fathurahman (2009) kelebihan AIC
terletak pada pemilihan model regresi terbaik untuk tujuan (forecasting) yaitu

dapat menjelaskan kecocokan model dengan data yang ada.
2.12 Kanker Paru-Paru

Kanker paru-paru merupakan tumor ganas yang berasal dari saluran napas

atau epitel bronkus.Terjadinya kanker ditandai dengan adanya pertumbuhan sel
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yang tidak normal, tidak terbatas dan merusak sel-sel jaringan yang normal.
Proses keganasan didahului oleh masa prakanker. Perubahan pertama yang terjadi
pada masa prakanker disebut metaplasia skumosa yang ditandai dengan perubahan
bentuk epitel dan menghilangnya silia. Penyebab yang pasti dari kanker paru-paru
belum diketahui tetapi paparan atau inhalasi berkepanjangan dari suatu zat yang
bersifat karsinogen merupakan faktor penyebab utama disamping adanya faktor
lain seperti kekebalan tubuh, genetik dan lain-lain (Amin, 2006). Adapun faktor-
faktor penyebab kanker antara lain :
1. merokok

Menurut Van Hutten, merokok merupakan faktor yang berperan penting,
yaitu 85% dari seluruh kasus. Rokok mengandung lebih dari 4.000 bahan kimia,
diantaranya telah diidentifikasi dapat menyebabkan kanker. Kejadian kanker paru-
paru perokok dipengaruhi oleh usia mulai merokok, jumlah batang rokok yang
dihisap setiap hari lamanya kebiasaan merokok dan lamanya berhenti merokok
(Stoppler, 2010).
2. perokok pasif

Beberapa penelitian telah menunjukkan bahwa pada orang-orang yang tidak
merokok, tetapi menghisap asap dari orang lain, resiko mendapat kanker paru-
paru meningkat dua kali. Menghentikan seorang perokok aktif berarti sekaligus
menyelamatkan lebih dari seorang perokok aktif. Diduga ada 3.000 kematian
akibat kanker paru-paru tiap tahun di Amerika Serikat terjadi pada perokok pasif
(Stoppler,2010).
3. diet

Beberapa penelitian menunjukkan bahwa rendahnya konsumsi terhadap
betakarotene,selenium dan vitamin A menyebabkan tingginya resiko terkena
kanker paru-paru (Amin,2006).
4. genetik

Beberapa penelitian terbukti keluarga pasien kanker paru-paru beresiko
lebih besar terkena penyakit kanker paru-paru.Penelitian sitogenik dan genetik
molokuler memperlihatkan bahwa mutasi pada protonkogen dan gen-gen penekan

tumor memiliki arti penting dalam timbul dan berkembangnya kanker paru-paru.
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5. penyakit paru-paru

Penyakit paru-paru seperti tuberculosis dan penyakit paru obstruktif kronik
juga dapat menjadi resiko kanker paru-paru.Seseorang dengan penyakit paru
obstruktif kronik berisiko empat sampai enam Kkali lebih besar terkena kanker

paru-paru ketika efek dari merokok dihilangkan (Stoppler, 2010).
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BAB 3.METODE PENELITIAN

3.1 Data
Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data sekunder yang
diambil dari Rumah Sakit Paru Jember berupa data pasien kanker paru-paru. Data
yang diambil sebanyak 64 pasien. Pada kasus ini variabel-variabel yang
digunakan adalah sebagai berikut :
a) Variabel tidak bebas (Y) adalah waktu tahan hidup (dalam hari) hidup pasien
penderita kanker paru-paru yang dirawat inap di rumah sakit Paru.
b) Variabel bebas (X) yang akan digunakan dalam penelitian ini adalah sebagai
berikut :
1. Jeniskelamin (X;)
Variabel jenis kelamin terdiri dari dua kategori yaitu
1 = perempuan
2 = laki-laki
2. Umur (tahun) (X,)
Variabel umur terdiri dari empat kategori yaitu
1=15<umur<25
2=25<umur<45
3 =45 < umur <65
4 = umur = 65
3. HB (X3)
Variabel HB terdiri dari tiga kategori yaitu
1 = HB kurang
2 = HB normal
3 = HB lebih
4. Leukosit
Variabel leukosit terdiri dari tiga kategori yaitu
1 = leukosit kurang
2 = leukosit normal
3 = leukosit lebih
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10.

Eritrosit

Variabel eritrosit terdiri dari tiga kategori yaitu

1 = eritrosit kurang

2 =eritrosit normal

3 = eritrosit lebih

LED

Variabel LED terdiri dari dua kategori yaitu

2 =LED normal

3 = LED lebih

Status terapi

Variabel status terapi terdiri dari dua kategori yaitu

1 = ikut terapi

2 =tidak ikut terapi

Riwayat penyakit

Variabel riwayat penyakit terdiri dari dua kategori yaitu
1 = mempunyai riwayat penyakit lain

2 = tidak mempunyai riwatyat penyakit lain

Keadaan umum

Variabel keadaan umum terdiri dari tiga kategori yaitu
1 = buruk/lemah

2 = cukup

3 = baik

BB (Berat Badan)

Variabel BB (BeratBadan) terdiri dari tiga kategori yaitu
0=BB<30

1=30 <BB<40

2=40<BB<50

3=50<BB<60

4=BB =60
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3.2 Langkah-langkahPenelitian

Langkah—langkah yang akan dilakukan dalam penelitian tentang “Model

Hazard Ratio untuk Analisis Ketahanan Hidup Pasien Kanker Paru-Paru”, secara

skematik dapat dilihat pada gambar 3.1.

Penjelasan skema pada Gambar 3.1 untuk memperoleh hasil yang diinginkan

sebagai berikut:

a.

Studi Literatur.
Langkah awal yang dilakukan adalah mencari studili teratur. Studi literatur
dilakukan untuk mendapatkan informasi dari buku, jurnal dan skripsi yang
terkait tentang materi “Model Hazard Ratio untuk Analisis Ketahanan Hidup
Pasien Kanker Paru-Paru”.
Analisis deskriptif tiap variabel penjelas
Menganalisis variabel-variabel yang mempengaruhi ketahanan hidup pasien
kanker paru-paru yaitu menunjukan pasien yang tersensor dan tidak tersensor
serta proporsi tiap kategori pada setiap variabel.
Menghitung nilai survival, nilai hazard dan plotnya untuk masing-masing
variable  penjelas dengan menggunakan program R

. Uji Log-Rank
Dilakukan uji Log-Rank untuk mengetahui adanya perbedaan fungsi survival
pada faktor yang diduga mempengaruhi ketahanan hidup pasien, pada setiap
variable penjelas yang akan memberikan gambaran perbedaan fungsi survival.
Pengujian asumsi pemodelan hazard proporsional terhadap setiap variable
penjelas melalui plot log[— log S(t)].

. Pemodelan awal hazard ratio

. Pemilihan model terbaik dengan melihat nilai AIC

I. Selesali
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[ Studi Literatur }

y

Analisis deskriptif tiap variable penjelas

v

Menghitung nilai survival dan nilai hazard untuk
masina-masina variahle nenielas

\%

Plot fungsi survival dan fungsi hazard masing-
masing variable penjelas

v

Uji Log-Rank

v

Pengujian asumsi pemodelan hazard proporsional
dan hazard non proporsional terhadap setiap variable

\%

Pemodelan awal hazard ratio

v

Perbandingan model hazard ratio dan model
stratified cox regression

v

Pemilihan model terbaik dengan melihat nilai AIC

v

‘ Selesai ‘

Gambar 3.1 Skema metode penelitian
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BAB 5. PENUTUP

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil analisis data dan pembahasan diperoleh kesimpulan

sebagai berikut :

a. model hazard ratio terbaik yang didapatkan dengan nilai AIC sebesar 178,938
yaitu
h(t,X) = ho(t)exp[—0,15503x, g, (t) + 0,04754x595(t) — 0,28071x59¢(t)
+0,2951x,9,(t)—0,31782x49g4(t)]
b. metode exact yang memberikan model terbaik dengan nilai AIC terkecil
dibandingkan dengan metode Efron dan metode Breslow
c. model stratified cox regression lebih baik dibandingkan dengan hazard ratio
karena mempunyai nilai AIC lebih kecil
d. ketahanan hidup pasien kanker paru-paru di rumah sakit Paru Jember
dipengaruhi besar oleh umur dan keadaan umum dari pasien
5.1 Saran

Pada penelitian ini menggunakan data dengan sensor tipe 3. Untuk
penelitian selanjutnya bisa menggunakan jenis data sensor interval atau data
terpotong. Dalam mengestimasi parameter digunakan 3 metode yaitu exact,
Efron dan Breslow. Selanjutnya dimodelkan dengan menggunakan model
hazard ratio dan stratified cox regression. Untuk penelitian selanjutnya
dalam mengestimasi parameter dapat menggunakan metode yang lain.
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LAMPIRAN

A. Data pasien kanker Paru-paru yang diambil dari Rumah Sakit Paru Jember (Januari, Februari, Maret, April, Mei tahun 2016)

sebagai berikut :

NO.| NO.RM | status | lama JK Umur | HB | Leukosit | Eritrosit | LED 'IS'E?E:; Eelxvyaglfifc KS ;dua;n BB
1 6005198 1 2 71 | 116 11,6 112 2 1 2 31 18110
2 15006290 1 2 61 | 154 5,93 15 1 1 2 40 13390
3 16000030 1 6 22 8,4 3,37 76 1 1 2 39 7070
4 15006210 1 7 67 |14,1 4,28 35 1 2 1 43 12390
5 16000246 1 3 36 8,6 3,6 65 1 1 1 39 21620
6 16000285 1 3 71 129 4,43 61 1 2 2 41 23690
7 5001428 1 8 51 10,2 4,48 77 1 1 2 44 18540
8 16000388 | 1 2 31 13 5,62 120 1 1 1 39 20640
9 16000626 1 2 73 |17,2 6,15 13 1 2 2 48 9780
10 16000647 0 3 50 | 134 4,64 Sl 1 1 2 42 22870
11 16000665 0 2 47 | 16,1 6,17 46 1 1 2 54 10170
12 15001264 1 2 38 | 134 4,46 86 1 1 2 42 6260
13 16000663 1 3 46 | 10,3 4,61 100 1 1 2 29 10450
14 16000662 0 4 63 | 12,4 513 87 1 1 2 40 22140
15 16000701 1 3 80 |146 4,73 38 1 1 1 33 12820
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16 | 16000668 | 1 5 1 52 | 9,1 3,36 6 1 1 1 39 10030
17 | 16000702 | 1 6 1 39 |126| 4,81 77 1 1 2 41 11890
18 | 16000147 | 1 1 1 40 102 | 3,79 77 1 1 1 50 11490
19 | 16000919 | 1 2 1 71 | 118 4,3 36 1 1 1 35 4710
20 | 16000988 | 1 2 1 22 | 136 | 531 11 1 1 2 41 13630
21 | 16000986 | O 5 1 46 13 411 84 1 1 2 37 11280
22 | 16000961 | 1 6 1 31 | 76 2,93 120 1 1 1 48 19210
23 6002655 | 1 3 1 83 | 159 5,3 22 1 1 2 32 3270
24 | 16000052 | 1 8 1 60 | 12,2 4 120 1 1 2 35 9200
25 | 16001135| 1 4 1 55 | 9,7 3,31 21 1 1 2 50 8910
26 | 16001115| 1 1 1 39 |10,7| 522 76 1 1 1 33 12030
27 | 16001120 | 1 6 1 25 | 7 3,46 79 1 1 1 38 4820
28 | 16001239 | O 3 1 56 | 133 | 4,69 51 1 1 2 38 11330
29 | 14005449 | 1 4 1 54 | 141 | 457 49 1 1 2 68 11790
30 | 16001328 | 1 2 1 70 | 15,6 5,3 67 1 2 1 43 9240
31 | 16001322 | 1 5 1 57 | 129 | 4,57 62 2 1 1 45 15500
32 | 16001184 | 1 3 1 20 | 99 4,07 93 1 1 1 42 26260
33 | 16000072 | 1 2 1 36 | 64 2.29 21 1 2 1 47 4520
34 | 16001570 | O 5 1 63 | 144 | 521 52 1 1 2 42 11680
35 | 15003996 | O 3 1 49 139 | 522 81 1 1 2 41 8000
36 | 16001321 | O 5 1 60 |16,2| 569 22 1 1 2 53 12150
37 | 16001624 | 1 3 1 28 | 98 3,71 5 1 1 1 45 11350
38 16001652 1 1 1 43 | 12,7 4,74 80 1 1 1 39 13720
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39 16001553 1 3 63 |122 4,48 86 1 1 2 51 9300
40 16000633 1 2 31 | 1272 4,67 62 1 1 1 51 19750
41 14000564 1 3 45 8,5 2,84 97 2 2 2 49 22650
42 15004209 1 8 45 | 124 4,2 28 1 1 2 62 10910
43 16001940 1 3 54 | 15,7 15,7 14 1 1 1 51 8580
44 16001882 1 1 22 9,7 9,7 60 1 1 2 32 35530
45 16001913 0 6 24 | 132 13,2 59 1 2 2 48 17260
46 15002103 1 2 63 |123 12,3 97 1 1 1 32 17020
47 16002023 1 3 35 9,8 9,8 11 1 1 2 47 9700
48 16002025 1 4 22 151 15,1 10 1 1 1 40 24230
49 16002067 1 3 75 | 10,7 10,7 87 il 1 2 46 10460
50 16002073 0 2 Bih, | 15,5 15,5 45 2 2 2 43 14360
51 16001997 1 4 46 | 113 11,3 58 1 1 1 41 4380
52 16002045 0 5 29 |109 10,9 53 1 1 2 42 11320
53 16002114 1 2 17 | 127 12,7 38 1 1 1 40 11810
54 6002288 1 1 81 |[155 15,5 20 1 1 2 42 5870
55 16002169 1 2 46 | 129 12,9 68 2 1 2 37 9500
56 15003749 0 7 21 | 144 14.4 20 1 1 2 44 4570
57 16001154 1 6 58 | 116 11,6 11 1 1 2 52 19570
58 11001639 0 2 il ' 1152 11,2 51 1 1 3 34 12120
59 16001212 1 2 70 10 10 29 1 1 1 39 24280
60 16002230 1 7 57 10,6 10,6 66 1 1 2 44 6940
61 14004114 0 4 2155 15,5 29 1 1 1 41 12270
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62 16002232 52 9,8 9,8 120 46 10160
63 16002369 23 7,6 7,6 12 32 80670
64 16002421 48 10,3 10,3 100 33 7070
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B. Script dan Output Program Untuk Analisis Deskriptif

>table (DATASstatus, DATASjenis ke)

>tapply (DATASstatus, DATASjenis ke, summary,na.rm=T)

>table (DATASstatus, DATASumur)

>tapply (DATASstatus, DATASumur, summary, na.rm=T)

>table (DATASstatus, DATASHB)
>tapply (DATASstatus, DATASHB, summary, na.rm=T)

>table (DATASstatus, DATASleukosit)

>tapply (DATASstatus, DATASleukosit, summary, na.rm=T)

>table (DATASstatus, DATASeritrosit)

>tapply (DATASstatus, DATASeritrosit, summary, na.rm=T)

>table (DATASstatus, DATASLED)

>tapply (DATASstatus, DATASLED, summary,na.rm=T)

>table (DATASstatus, DATASstatus te)

>tapply (DATASstatus, DATASstatus te, summary,na.rm=T)

>table (DATASstatus, DATASriwayat pe)

>tapply (DATASstatus, DATASriwayat pe, summary,na.rm=T)

>table (DATASstatus, DATASkeadaan um)

>tapply (DATASstatus, DATASkeadaan um, summary,na.rm=T)

>table (DATASstatus, DATAS$SBB)

>tapply (DATASstatus, DATAS$SBB, summary,na.rm=T)
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> table (DATASstatus,DATAZjenis ke)

> tapply(DRTAEstatus,DATRE:Enis_ke,summa:y,na.:m=T]

i 2
0 & 10
1 25 23
£-1-
Min. 1st {u.
0.0000 1.0000
g-3-

Min. 1st Qu.
0.000 0.000

Hedian
1.0000

Median
1.000

HMean 3rd Qu. Ma=x.
0.8065 1.0000 1.0000
Mean 3rd Qu. Max.
0.897 1.000 1.000

> table (DATAS=status, DATASumur)

1 2 2 4
0 2 112 1
i1 713 17 11

> tapply (DATA%status, DATASumur, SUNMmMary, na . rm=1T)

g 1"
Min. 1=t Qu.
0.0000 1.0000

g 2-
Min.
0.0000

1st Qu.
1.0000

Min.
0.0000

1st Qu.
0.0000

Min.
0.0000

1st Qu.
1.0000

Median
1.0000

Median
1.0000

Median
1.0000

Median
1.0000

Mean 3rd Qu. Max.
0.7778 1.0000 1.0000
Mean 3rd Qu. Max.
0.9286 1.0000 1.0000
Mean 3rd Qu. Max.
0.5862 1.0000 1.0000
Mean 3rd Qu. Max.
0.9167 1.0000 1.0000

> table (DATASstatus, DATASHE)

> tapply (DATASstatus, DATASHE, summary, na . rm=7T)

i1 2 3
0 411 1
12324 1
$-\.1'\.
Min. 1=t {Qu.
0.0000 1.0000
$-\.2'\.
Min. 1=t Qu.
0.0000 O.0000
$-\.3'\.

Min. 1=t Qu.
0.00 0.25

Median
1.0000

Median
1.0000

Median
0.50

Mean 3rd {Qu. Max.
0.85189 1.0000 1.0000
Mean 3rd Qu. Max.
0.6857 1.0000 1.0000
Mean 3rd Qu. Max.
0.50 0.75 1.00


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

> table (DATASstatus, DATASleukosit)

1 2 3
g o0 &5 11
1 1 15 28

> tapply (DATASstatus, DATASleukosit, summary, na . rm=T)
-1

Min. 1=t Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
1 1 1 1 1 1

g 2
Min. 1=t Qu. Median Mean 3rd Qu. Ma=x

0.0000 1.0000 1.0000 O.7217 1.0000 1.0000
s-3-

Min. 1=t Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.0000 ©.0000 1.0000 ©.7179% 1.0000 1.0000

» table (DATASstatus, DATASeritrosit)

1 2 3
g 1 5 10
113 14 21

> tapply (DATASstatus, DATASeritrosit, summary,na.rm=T)
-1

Min. 1=t Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.0000 1.0000 1.0000 ©.95286 1.0000 1.0000

g 2
Min. 1=t Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.0000 ©.5000 1.0000 ©.7368 1.0000 1.0000

s 3

Min. 1=t Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.0000 ©.0000 1.0000 O0.6774 1.0000 1.0000

> table (DATASstatus, DATAELED)

2 3
0 0 1e
1 10 =8

» tapply (DATASstatus, DATASLED, summary,na . rm=T)
g2

Min. 1=t Qu. Median Mean 3rd Qu. HMax.
1 1 1 1 1 1

g3
Min. 1=t Qu. Median Mean 3rd Qu. HMax

0.0000 O.0000 1.0000 O.7037 1.0000 1.0000
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> table (DATASstatus, DATASstatus te)

1 2
015 1
1 494 4
> tapplyiDBTBEstatus,DBTB$3tatus_te,summa:y,na.:m=T]
5-1-
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.

0.0000 O.5000 1.0000 O.74538 1.0000 1.0000
g 2-

Min. 1=t Qu. Median Mean 3rd Qu. HMax.
0.0 1.0 1.0 0.8 1.0 1.0

> table (DATRZstatus, DATASriwavat_pe)

1 2
013 3
1 41, 7

> tapply(DﬁTEEstatus,DﬁTEE:iwayat_pe,summa:y,na
£-1-

Min. 1=t Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.0000 1.0000 1.0000 ©.75%3 1.0000 1.0000

g 2

Min. 1=t Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.00 0.25 1.00 0.70 1.00 1.00

> table (DATRZ=status, DATASkeadaan um)

1 2 3
0 114 1
123 25 0O

> tapply (DATASstatus, DATASkeadaan um, sunmary,na
£-1-

Min. 1=t Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.0000 1.0000 1.0000 ©0O.9583 1.0000 1.0000

g 2

Min. 1=t Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.000 0.000 1.000 0.641 1.000 1.000

Min. 1=t Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.

LEET)

LE=T)
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» table (DATAZstatus, DATLEEE)

a 1 2 3
g o0 4 10 2
1 117 22 &

4
a
2

» tapply (DATASstatus, DATASEE, summary, na

s-0°
Min. 1st Qu.
1 1

5°1°
Min. 1st Qu.
0.0000 1.0000

5°32°
Min. 1st Qu.
0.0000 0Q.0000

HMedian
1

Median
1.0000

Median
1.0000

Median
1.00

Median

. 8085

68875

Mean 3rd Qu.
1 1

HMean

3rd gm.
1.0000

HMean

3rd gu.
1.0000

Mean
0.75%

3rd gu.
1.00

Mean

3rd gu.

LITm=T)

Max.

Max.
1.0000

Max.
1.0000

Max.
1.00

Max.
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C. Script dan output program untuk nilai fungsi survival setiap variabel

>Survfitl<survfit (Surv(lama,status)~jenis ke, data=DATA)
>summary (Survfitl)
Call: survfit(formula = Surv(lama, status) ~ jenis ke,

data = DATA)

Jenis ke=perempuan

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

1 31 3 0.503 0.0531 0.805 1.000
2 28 10 0.581 0.088 0.431 0.783
3 1 4 0.435 0.0515 0.285 0.857
4 10 3 0.305 0.0855 0.171 0.543
o 2 3 0.122 0.0758 0.036 0.413
g 2 2 0.000 Hal HL HL

Jenis ke=laki-laki

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

1 33 2 0.5935 0.0415 0.86014 1.000
2 31 4 0.818 0.0671 0.69%66 0.981
3 25 9 0.524 0.0855 0.3745 0.732
4 15 1 0.485 0.05901 0.3405 0.701
5 12 2 0.407 0.05917 0.2620 0.633
& 8 2 0.305 0.0528 0.1a34 0.554
7 4 2 0.152 0.0854 0.0485 0.481
8 1 1 0.000 Hal HA HA
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> Survifit2<-survfit (Surv(lama, status)~umur, data=DATA)

> summary (Survfit?2)

Call:

surviit (formula

DATA)

= Surv (lama, status) ~ umur, data

umur=15 < umur < 25

Ctime n.risk n.event surviwval

time

o R

1
2
3
4
&

n.risk

14

11

T

3

a

i

6

4

3

n.event
&
4
3
3

[

= P P

0.88
0
0
0
0

22

. 667
. 444
e

i

umur=

std.err lower 95% CI upper 95% CI

0.105 0.7036 1.000
0.157 0.4200 1.000
0.1a6 0.2141 0.823
0.157 0.1323 0.840
0.139 0.0655 0.754

25 < umur < 45

survival std.err lower 95% CI upper 95% CI

0.

0
0
0

T86
500

.2B6

0.110 0.558 1.000
0.134 0.2396 0.844
0.121 0.125 0.654

NaWN MR Japy

umur= 45 < umur < 65

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

=1 o nols L R

]

23
22
15
11
&
4
3

Ld B R L b L

0.

[ T T e T O T

897

. 734
. 387
. 480
. 400
. 300
. 000

0.

[ T T e s

0566 0.792 1.000
.0870 0.581 0.926
L1029 0.41& 0.8238
.1084 0.308 0.747
1162 0.227 0.707
L1229 0.135 0.6069
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umur= umur = 65

time n.risk n.event survival

1

=1 L P2

1
1

2
1
o
1

1

=]
4
1

0.917
0.500
0.1a7
0.000

std.err lower 895% CI upper 895% CI

0.0758 0.773 1.000

0.1443 0.284 0.88

0.107& 0.047 0.551
Hal HA HA
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> Survifit3<-survfit (Surv(lama, status)~HB,data=DATA)

> summary (Survfit3)

Call: survfit (formula

DATA)

Surv (lama,

time n.risk n.event survival std.err

1 27
24
15
11

3

-

=1 Nl Ld R

| I

(8]
[

n.risk
35
33
21
13

it
e
=
-1 o tn b Ld RS D

[ Y . R ¥

[+ ]

time
2.000
upper 95% CI
1.000

3

(Sl S R S % T & R

n.event survival std.err

<

[
=1

R B 2 Ron

n.risk
2.000

status)

~ HB, data =

lower 95% CI upper 95% CI

0

[ T T e T s T

T779

. 6358
L2920
L2201
.1862
.0504
L0125

HL

lower 95% CI

HB=Kurang
0.B8B 0.0605
0.7778 0.08B00
0.4503 0.0985
0.3684 0.09&68
0.3275 0.0%943
0.1404 0.0734
0.0702 0.0&17
0.0000 IWE)

HB=Normal

0.543 0.0352

Q.657 0.0802

0.501 ©.0864

0.424 0.088

Q.377T ©0.0904

0.314 0©.0947

0.235 0.0983

Q.000 Hal

HB=Lebih

n.event survival
1.000 0,500

0.

[ e T e s s T

869
- )
=337

1.
.5352
. 6594
L6817
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L3581
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[ T T e T O T
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1.
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. 034

[ T e s o T

Qg0

HL

std.err lower 95% CI
0,354
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>Survfifitd<survfiit (Surv(lama, status)~leukosit,data=DATA)

>summary (Survfité)

Call: survfit (formula =

upper

data = DATA)

time
3

95% CI
NE

leukosit=kurang

n.risk

1

leukosit=normal

Surv (lama,

n.event

time n.risk n.event surviwval

1

ot
[
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=l oW W R D [ B B Y Y O U Y

[+ ]

24
23
15

S I R B v ]
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o RAOEE RN
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=1 [0

| I N R E R ]
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[ e T o O R o
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. 000
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0.
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-400

[ T T e T T Y e Y
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1
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0

std.err lower
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[ e T o e Y
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.07349
-.0818

[ T T e T T s Y
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[a sl
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>Surviitbh<survfit (Surv (lama, status)~eritrosit,data=DATA)
>summary (Survfith)
Call: survfit (formula = Surv(lama, status) ~ eritrosit,

data = DATA)

eritrosit=kurang

time n.risk n.event survival std.err lower 95% CI upper 95% CI
1 14 1 0.9286 0.0688 0.8030 1.000
2 13 1 0.8571 0.0935 0.6921 1.000
3 1z 4 0.5714 0.1323 0.3630 0.8399
4 8 1 0.5000 0.1336 0.2961 0.844
S 7 1 0.4286 0.1323 0.2341 0.785
& S 3 0.1714 0.1078 0.0500 0.588
7 2 1 0.0857 0.0811 0.0134 0.548
8 1 1 0.0000 Hal Jorsy Jorsy

eritrosit=normal

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

1 ig 1 0.5947 0.0512 0.8521 1.000
2 18 3 0.785 0.0535 0.6259 0.5958
3 iz =] 0.32e 0.1145 0.3435 0.80&
4 7 1 0.451 0.1204 0.2674 0.7al
=] = 1 0.381 0.125& 0.1824 0.714
o 3 1 0.241 0.1251 0.0841 0.6859
g 2 2 0.000 Hal HA HA

eritrosit=lebih

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

1 21 2] 0.5903 0.0531 0.8049 1.000
i 28 10 0.581 0.088 0.4305 0.783
3 14 4 0.415 0.05945 0.2654 0.648
4 10 2z 0.332 0.0520 0.1927 0.571
& 5 1 0.265 0.0545 0.1321 0.534
T 2 1 0.133 0.1051 0.0281 0.626
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> Survifito<-survfit (Surv(lama, status)~LED,data=DATA)

> summary (Survfito6)

Call:

surviit (formula

= DATA)

= Surv (lama,

LED=normal

status)

~ LED, data

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

P 10
3 7
4 3
= P
& 1

time n.risk
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2 49
3 34
4 22
= i7
& 1
7

Lh o b

8 +]

3

[ S T S

n.event
S
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Lh R b = LD

0.7 0.1449
0.3 0.144%9
0.2 0.12&65
0.1 0.094%9
0.0 Hal
LED=1lebih
survival std.err
0.907 0.03%54
0.704 0.0621
0.517 ©0.0702
0.447 0.0714
0.421 0.071%
0.280 0.0747
0.187 0.0734
0.000 Hal

lower

0

0
0
0

4665
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[ Y e Y e Y e e O
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0oag
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[ T e T e T e O e

o
[a g}
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>Surviit7<survfit (Surv(lama,status)~status te,data=DATA)

>summary (Survfit7)

Call: survfit (formula

data

= DATA)

Surv (lama,

status_ te=Ikutterapi

status)

~ status te,

time n.risk n.event survival std.err lower 95% CI upper 953% CI
0.
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[ B R e I o R o I I o
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.158
.000

[ I e T e TR R Y
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[ I e T e B o B Y =
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>Surviit8<surviit (Surv(lama,status)~riwayat pe,

=DATA)

>summary (Survfit8)

data

Call: survfit (formula = Surv(lama, status) ~riwayat pe,

data = DATA)

riwayat pe=Memilikipenyakit lain

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

1 o249 = 0.5907 0.0354 0.8333
2 49 11 0.704 0.0621 0.3559159
3 i 10 0.508 0.0631 0.3854
4 23 4 0.420 0.0658 0.3031
= 17 P 0.370 0.0658 0.2561
& 11 = 0.202 0.0674 0.1051
T = 1 0.162 0.06459 0.0736
a 3 3 0.000 HaWN HA

riwayat pe=Tidakmemilikipenyakit lain

time n.risk n.event survival std.err lower 95% CI
10 3 0.70 0,145 0.4665
o 3 0.28 0.164 0,088

1 1 0.00 HaM HE

=1 W R

0.
837
. 863
. 582

. 536

[ s T e I o I s T

o0
[ )

o0
o

. 355

HA

upper 95% CI

1.
0.

Qoo

= ln
[a)a0Fd

HA
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>Surviit9<surviit (Surv (lama, status)~keadaan um,
data=DATA)

>summary (Survfit9)

Call: survfit (formula = Surv(lama, status) ~keadaan um,

data = DATA)

keadaan um=Kurang/lemah

time n.risk n.event su;vival std.err lower 95% CI upper 95% CI

1 24 =) 0.873 0.0&875 0.73221 1.000
2 21 i 0.542 0.1017 0.37489 0.783
3 13 ] 0.333 0.05%62 0.185930 0.587
4 i P 0.250 0.088 0.12502 0.300
3 =] P 0.150 0.0762 0.05539 0.406
& 3 P 0.050 0.0481 0.00759 0.329
7 1 1 0.000 HalN HL HL

keadaan um=cukup

time n.risk n.event su;vival atd.err lower 95% CI upper 95% CI

1 39 2 0.949 0.0353 0.882 1.000
2 37 & 0.795 0.0647 0.&678 0.5932
3 28 8 0.5e8 0.0821 0.428 0.754
4 17 2 0.501 0.0849 0.359 0.6598
& 10 3 0.351 0.0938 0.208 0.592
7 & 1 0.281 0.0978 0.142 0.558
8 3 3 0.000 Hal Ha Ha

keadaan um=baik

time n.risk n.event survival std.err lower 95% CI upper 95% CI
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> SurvfitlO<-survfit (Surv (lama, status)~BB,data=DATA)

> summary (Survfitl0)

Call: survfit(formula = Surv (lama, status) ~ BB, data =
DATA)
BB=BB < 30
time n.risk n.event survival std.err lower 953% CI
3 1 1 0 Hall HA
upper 95% CI
HA

BB=30 < BB < 40

time n.risk n.event survival std.err lower 953% CI upper 953% CI
1 21 3 0.8571 0.0764 0.7198 1.000
2 18 & 0.5714 0.1080 0.3945 0.828
3 10 4 0.3429 0.10897 0.1831 0.642
5 L 1 0.2743 0.1071 0.1276 0.589
£ 3 2 0.0914 0.0827 0.0155 0.538
B 1 1 0.0000 NaM H& N&
BB=40 < BB < 50
time n.risk n.event survival std.err lower 95% CI upper 95% CI
1 32 1 0.969 0.0308 0.9103 1.000
2 31 7 0.750 0.0765 0.6140 0.91&
3 23 & 0.554 0.0890 0.4047 0.7589
4 15 2 0.480 0.0912 0.3312 0.697
5 11 1 0.437 0.0928 0.2880 0.662
& B 2 0.328 0.09&65 0.1839 0.584
7 4 2 0.164 0.0950 0.0525 0.511
B8 1 1 0.000 Hal H& H&

BB=50 < BB < 60

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

1 8 1 0.875 0.117 0.6734 1.000

2 7 1 0.750 0.153 0.5027 1.000

3 2 2 0.450 0.188 0.1582 1.000

4 3 1 0.300 0.175 0.0954 0.943

il 1 1l 0.000 Hal HL HL
BB=BB > 60

time n.risk n.event survival std.err lower 95% CI upper 95% CI
4 2 1 0.5 0.354 0.125 1
g 1 1 0.0 Hal H& H&
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Script plot untuk fungsi survival dan fungsi hazard setiapv ariabel

Plot fungsi survival

Survfitl<survfit (Surv(lama,status)~jenis ke, data
=DATA)

summary (Survfitl)

plot (Survfitl,lty=1:2,xlab="hari",ylab="survival", co

l=c("red","green"))

legend (10, 0.8, legend=c ("perempuan", "laki-laki")

,1lty=c(1l,2),title="Jjeniskelamin",bty="n")

Survfit2<-survfit (Surv (lama, status)~umur,data=DATA)
summary (Survfit2)

plot (Survfit2,1lty=1:2,xlab="hari",ylab="survival", co
l=c("red","green","blue", "black"))

legend (10,0.8, legend=c ("15<=umur<25", "25<=umur<45","
45<=umur<65", "umur>=65"),lty=c (1,2, title="Umur",bty=
)

Survfit3<-survfit (Surv(lama, status)~HB,data=DATA)
summary (Survfit3)

plot (Survfit3,lty=1:2,xlab="hari",ylab="survival", co
l=c ("red", "green", "blue"))

legend (10,0.8, legend=c ("kurang", "normal", "lebih"), 1t
y=c(1l,2),title="HB",bty="n")

Survfitd<survfit (Surv(lama,status)~leukosit,data=DAT
A)

summary (Survfitd)

plot (Survfit4d,lty=1:2,xlab="hari",ylab="survival", co
l=c ("red", "green", "blue"))

legend (10,0.8, legend=c ("kurang", "normal", "lebih"), 1t
y=c(1l,2),title="1eukosit",bty="n")

Survfitb<survfit (Surv(lama, status~eritrosit, data=DAT
A)
summary (Survfitb)
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plot (Survfith,lty=1:2,xlab="hari",ylab="survival", co
l=c ("red", "green", "blue"))

legend (10, 0.8, legend=c ("kurang", "normal", "lebih"), 1t
y=c(1l,2),title="eritrosit",bty="n")

Survfiteo<survfit (Surv (lama, status~LED,data=DATA)
summary (Survfito)

plot (Survfitée,lty=1:2,xlab="hari",ylab="survival", co
1l=c ("green", "blue"))

legend (10,0.8, legend=c ("normal", "lebih"),lty=c(1,2),
title="LED",bty="n")

Surviit7<survfit (Surv(lama, status~status te,data=DAT
A)

summary (Survfit7)

plot (Survfit7,1lty=1:2,xlab="hari",ylab="survival", co
l=c ("red","green"))
legend(10,0.8, legend=c ("Ikutterapi", "Tidakterapi"),
lty=c(1,2),title="status terapi",bty="n")

Survfit8<survfit (Surv(lama, status~riwayat pe,
data=DATA)

summary (Survfit8)

plot (Survfit8,1lty=1:2,xlab="hari",ylab="survival", co
l=c ("red","green"))

legend (10,0.8, legend=c ("Memilikipenyakit
lain","Tidakmemilikipenyakit
lain"),lty=c(1,2),title="riwayatpenyakit",bty="n")

Survfit9<survfit (Surv (lama, status~keadaan um,
data=DATA)

summary (Survfit9)

plot (Survfit9,lty=1:2,xlab="hari",ylab="survival", co
l=c ("red", "green", "blue"))

legend (10,0.8, legend=c ("lemah/buruk", "cukup", "baik")
,1ty=c(1l,2),title="keadaan umum",bty="n")

SurvfitlO<-survfit (Surv (lama, status)~BB,data=DATA)
summary (Survfitl0)

plot (Survfitl0O, lty=1:2,xlab="hari",ylab="survival", c
ol=c("red", "green", "blue", "black", "purple", "pink"))
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legend (10,0.8, legend=c ("BB<30", "30<=BB<40", "40<=BB<5
0", "50<=BB<60","BB>=60"),1lty=c(1,2),title="BB", bty="
n")

Plot fungsi hazard

lsurvl<survfit (Surv (lama,status~jenis ke, DATA, type='
fleming')

plot (lsurvl, lty=1:2, fun="cumhaz",xlab="hari", ylab="C
umulative Hazard",col=c("red","green"))

legend (10, 2, legend=c ("perempuan", "lakilaki", lty=c (1,
2),title="Jjenis kelamin",bty="n")

lsurv2<survfit (Surv (lama, status)~umur, DATA, type="'fle
ming')

plot (lsurv2, lty=1:2, fun="cumhaz",xlab="hari", ylab="C
umulativeHazard",col=c("red", "green", "blue", "black")
)

legend (10, 2, legend=c ("15<=umur<25", "25<=umur<45","45
<=umur<e65", "umur>=65"),lty=c (1,2, title="Umur",bty="n
")

lsurv3<survfit (Surv (lama, status~HB, DATA, type="'flemin
g’)

plot (lsurv3, lty=1:2, fun="cumhaz",xlab="hari", ylab="C
umulative Hazard",col=c("red","green", "blue"))
legend (10,2, legend=c ("kurang", "normal","lebih"), lty=
c(l,2),title="HRBR",bty="n")

lsurvid<survfit (Surv (lama,status)~leukosit, DATA, type=
'fleming')

plot (1lsurvi4, lty=1:2, fun="cumhaz", xlab="hari",
ylab="Cumulative
Hazard",col=c ("red", "green", "blue"))

legend (10,2, legend=c ("kurang", "normal","lebih"), lty=
c(l,2),title="1eukosit",bty="n")

lsurvb<survfit (Surv (lama,status)~eritrosit, DATA, type
='fleming")
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plot (lsurvb, lty=1:2, fun="cumhaz", xlab="hari",
ylab="Cumulative

Hazard", col=c ("red", "green", "blue"))

legend (10, 2, legend=c ("kurang", "normal", "lebih"), lty=
c(l,2),title="eritrosit",bty="n")

lsurve<survfit (Surv (lama,status)~LED,DATA, type="flem
ing")

plot (lsurve, lty=1:2, fun="cumhaz", xlab="hari",
ylab="Cumulative Hazard",col=c ("green", "blue"))
legend (10, 2, legend=c ("kurang", "normal", "lebih"), lty=
c(l,2),title="LED",bty="n")

lsurvi<survfit (Surv (lama, status)~status te, DATA, type
='fleming"')

plot (lsurv7, lty=1:2, fun="cumhaz", xlab="hari",
ylab="Cumulative Hazard",col=c ("red", "green"))
legend (10,2, legend=c ("ITkutterapi", "Tidakterapi")
,1lty=c(1l,2),title="status terapi",bty="n")

lsurv8<survfit (Surv(lama, status)~riwayat pe, DATA, typ
e="'fleming"')

plot (1lsurvs, inE v=T1%: 27, fun="cumhaz", xlab="hari",
ylab="Cumulative Hazard",col=c ("red", "green"))
legend (10,2, legend=c ("Memilikipenyakit
lain","Tidakmemilikipenyakit
lain"),lty=c(1,2),title="riwayatpenyakit",bty="n")

lsurv9<survfit (Surv(lama, status)~keadaan um, DATA, typ
e="'fleming"')

plot (1lsurv9, 1ty fun="cumhaz", xlab="hari",
ylab="Cumulative
Hazard",col=c ("red", "green", "blue"))

legend (10,2, legend=c ("lemah/buruk", "cukup", "baik"), 1
ty=c(l,2),title="keadaan umum",bty="n")

lsurvl0O<survfit (Surv(lama, status)~BB,DATA, type="flem
ing")

plot (1lsurvl0,lty=1:2, fun="cumhaz",xlab="hari", ylab="
CumulativeHazard",col=c("red", "green", "blue", "black"
, "purple", "pink™))
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legend (10,2, legend=c ("BB<30", "30<=BB<40", "40<=BB<50"
,"50<=BB<60", "BB>=60"),lty=c(1,2),title="BB",bty="n"
)
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D. Script dan output program untuk uji log rank

> survdiff(Surv(lama,status)~jenis_ke,data=DATA)

Call:

survdiff(formula = Surv(lama, status) ~ jenis_ke, data = DATA)
N Observed Expected (0-E)"*2/E (0-E)*2/V

jenis_ ke=131 25 21.1 0.735 1.83

jenis_ke=233 23 269 0575 1.83

Chisq= 1.8 on 1 degrees of freedom, p=0.176

> survdiff(Surv(lama,status) ~umur,data=DATA)

Call:

survdiff(formula = Surv(lama, status) ~ umur, data = DATA)
N Observed Expected (0O-E)*2/E (0-E)*2/V

umur=1 9 7 6.95 0.000407 6.26e-04

umur=214 13 8.14 2.904260 4.62e+00

umur=329 17 26.32 3.301124 1.01e+01

umur=412 11 6.59 2.945227 4.51e+00

Chisq= 12.5 on 3 degrees of freedom, p= 0.00583

> survdiff(Surv(lama,status)~HB,data=DATA)

Call:

survdiff(formula = Surv(lama, status) ~ HB, data = DATA)
N Observed Expected (0-E)*2/E (0-E)*2/V

HB=127 23 2090 0.2121 0.5186

HB=235 24 25.89 0.1382 0.4142
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HB=3 2 1 1.21 0.0375 0.0482

Chisq= 0.5 on 2 degrees of freedom, p= 0.767

> survdiff(Surv(lama,status)~leukosit,data=DATA)

Call:

survdiff(formula = Surv(lama, status) ~ leukosit, data = DATA)
N Observed Expected (0-E)*2/E (0-E)*2/V

leukosit=1 1 1 0.632 0.2135 0.2877

leukosit=2 24 19 18.573 0.0098 0.0220

leukosit=339 28 28.794 0.0219 0.0753

Chisq= 0.3 on 2 degrees of freedom, p= 0.849

> survdiff(Surv(lama,status)~eritrosit,data=DATA)

Call:

survdiff(formula = Surv(lama, status) ~ eritrosit, data = DATA)
N Observed Expected (0-E)*2/E (0-E)*2/V

eritrosit=114 13 13.6 0.0256 0.0505

eritrosit=219 14 16.0 0.2450 0.5282

eritrosit=331 21 184 0.3579 0.7902

Chisq= 0.9 on 2 degrees of freedom, p= 0.649

> survdiff(Surv(lama,status)~LED,data=DATA)
Call:

survdiff(formula = Surv(lama, status) ~ LED, data = DATA)
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N Observed Expected (0-E)*2/E (0-E)*2/V
LED=210 10 6.45 1956 2.99
LED=354 38 4155 0.304 299

Chisq= 3 on 1 degrees of freedom, p= 0.0838

> survdiff(Surv(lama,status)~status_te,data=DATA)

Call:

survdiff(formula = Surv(lama, status) ~ status_te, data = DATA)
N Observed Expected (0-E)*2/E (0-E)*2/V

status_te=159 44 45,52 0.051 1.27

status_te=2 5 4 248 0937 1.27

Chisq= 1.3 on 1 degrees of freedom, p= 0.26

> survdiff(Surv(lama,status) ~riwayat_pe,data=DATA)

Call:

survdiff(formula = Surv(lama, status) ~ riwayat_pe, data = DATA)
N Observed Expected (0O-E)*2/E (0-E)*2/V

riwayat_pe=154 41 41.63 0.00946 0.0934

riwayat_ pe=210 7 6.37 0.06177 0.0934

Chisq= 0.1 on 1 degrees of freedom, p=0.76

> survdiff(Surv(lama,status)~keadaan_um,data=DATA)
Call:

survdiff(formula = Surv(lama, status) ~ keadaan_um, data = DATA)
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N Observed Expected (0-E)*2/E (0-E)"*2/V
keadaan_um=124 23 14.273 5.335 10.154
keadaan_um=239 25 33.411 2.117 9.349
keadaan_um=3 1 0 0315 0.315 0.393

Chisq= 10.3 on 2 degrees of freedom, p= 0.00573

> survdiff(Surv(lama,status)~BB,data=DATA)

Call:

survdiff(formula = Surv(lama, status) ~ BB, data = DATA)
N Observed Expected (0O-E)*2/E (0-E)*2/V

BB=0 1 1 0.632 0.214 0.288

BB=121 17 12.896 1306 2.494

BB=232 22 26.117 0.649 1979

BB=38 6 4947 0.224 0.326

BB=4 2 2 3.408 0.582 1.146

Chisq= 4.4 on 4 degrees of freedom, p= 0.349
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E. Script dan output program untuk model awal hazard ratio

proc phreg data='D:\SKRIPSIBENERAN\KankerParu';

model waktu*status(@)=jenisketime umurtime HBtime leukosittime
eritrosittime LEDtime statusttime riwayatptime keumumtime
BBtime/ties=exact;

jenisketime=jeniske*(waktu);

umurtime=umur*(waktu);

HBtime=HB* (waktu);

leukosittime=leukosit*(waktu);

eritrosittime=eritrosit*(waktu);

LEDtime=LED*(waktu);

statusttime=statust*(waktu);

riwayatptime=riwayatp*(waktu);

keumumtime=keumum* (waktu);

BBtime=BB*(waktu);

run;
Model Fit Statistics

Without With

Criterion Covariates Covariates

-2 LoG L 188.226 167.2493

ATC 188.226 187.293

SBC 188.226 286.885

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Parameter Standard Hazard
Variable DF Estimate Error Chi-Square Pr » ChiSq Ratio
jenisketime 1 -B. 16648 @.1a347 2.3532 B.1258 B.847
umurtime 1 8.88239 8.85693 a.ea826 8.9595 1.883
HBtime 1 -B.89352 B.89616 @.9457 B.3383 8.911
leukosittime 1 -B8.87564 B.11467 @.4352 B.5895 B8.927
eritrosittime 1 B.85679 B.asoa7 8.6761 B.4189 1.858
LEDtime 1 -8, 27282 B8.13254 4.212@ B8.e481 B.762
statusttime 1 B8.35482 8.19869 3.1746 B.8743 1.425
riwayatptime 1 B.89121 @.15a882 @.3657 B.5453 1.896
keumumt ime 1 -8.32339 8.11692 7.6587 B.a8a857 B.724
BBtime 1 B.8le32 B.89231 @.8125 B.9118 1l.ale
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proc phreg data='D:\SKRIPSIBENERAN\KankerParu';

model waktu*status(@)=jenisketime umurtime HBtime leukosittime
eritrosittime LEDtime statusttime riwayatptime keumumtime
BBtime/ties=efron;

jenisketime=jeniske*(waktu);

umurtime=umur*(waktu);

HBtime=HB* (waktu);

leukosittime=leukosit*(waktu);

eritrosittime=eritrosit*(waktu);

LEDtime=LED*(waktu);

statusttime=statust*(waktu);

riwayatptime=riwayatp*(waktu);

keumumtime=keumum* (waktu);

BBtime=BB* (waktu);

run;
Model Fit Statistics

Without With

Criterion Covariates Covariates

-2 LOG L 315.575 206.556

AIC 315.575 315.556

SBC 315.575 335,268

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Parameter Standard Hazard
Variable DF Estimate Error Chi-Square Pr » Chisg Ratio
jenisketime 1 -8.13482 8.18388 1.6872 8.1948 8.874
umurtime 1 -8.88586 8.85485 8.8118 8.9137 8.994
HEtime 1 -8.86524 8.838838 8.6637 8.4153 8.937
leukosittime 1 -8.89837 a.1ea36 8.8118 8.3676 8.914
eritrosittime 1 @.82875 @.85934 @.2347 @.6281 1.@829
LEDtime 1 -@.2656@ @.12475 4.,5327 B.8333 @.767
statusttime 1 @.344786 @.19281 3.2241 B.87286 1.412
riwayatptime 1 @.87246 2.14784 B.2428 B.6222 1.875
keumumtime 1 -8.29214 8.18978 7.8922 B.ea77 8.747
BBEtime 1 8.85264 8.86935 8.5663 B8.4518 1.854
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proc phreg data='D:\SKRIPSIBENERAN\KankerParu';

model waktu*status(@)=jenisketime umurtime HBtime leukosittime
eritrosittime LEDtime statusttime riwayatptime keumumtime
BBtime/ties=breslow;

jenisketime=jeniske*(waktu);

umurtime=umur*(waktu);

HBtime=HB* (waktu);

leukosittime=leukosit*(waktu);

eritrosittime=eritrosit*(waktu);

LEDtime=LED*(waktu);

statusttime=statust*(waktu);

riwayatptime=riwayatp*(waktu);

keumumtime=keumum* (waktu);

BBtime=BB* (waktu);

run;
Model Fit Statistics

Without With

Criterion Covariates Covariates

-2 LG L 329,258 314.483

AIC 329,258 334.483

SBC 329,258 353.1585

Analysis of Maximum Likelihcod Estimates

Parameter Standard Hazard
Variable DF Estimate Error Chi-Square Pr » ChiSq Ratio
jenisketime 1 -8.11145 B.18268 1.1781 @.2777 @.895
umurtime 1 @.eealiee B.85445 @.peaa @.9981 1.888
HBtime 1 -@.85371 B.87975 @.4536 @.5880 @.948
leukosittime 1 -@.87687 B.@9633 @8.6367 @.4249 8.926
eritrosittime 1 B.82688 B.@85921 @.286l @.6499 1.827
LEDtime 1 -@.22814 B.12328 3.1887 @.8742 @.882
statusttime 1 8. 38681 B.18814 2.6455 @.1e38 1.358
riwayatptime 1 B.85333 B.14318 @.1387 @.7@895 1.855
keumumtime 1 -@.26834 B.18678 5.9678 @.8146 @.778
BBtime 1 .84341 B.@e729 @.4162 @.5189 1.844
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F. Script dan output program untuk model terbaik hazard ratio

proc phreg data='D:\SKRIPSIBENERAN\KankerParu';

model waktu*status(@)=jenisketime eritrosittime LEDtime statusttime
keumumtime /ties=exact;

jenisketime=jeniske*(waktu);

eritrosittime=eritrosit*(waktu);

LEDtime=LED* (waktu);

statusttime=statust*(waktu);

keumumtime=keumum* (waktu);

run;
Model Fit Statistics

Without With

Criterion Covariates Covariates

-2 LOG L 188.226 168.938

AIC 188.226 178.938

SBC 188.226 188.294

The PHREG Procedure
Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Parameter Standard Hazard
Variable DF Estimate Error Chi-Square Pr » ChiSq Ratio
jenisketime 1 -8.15583 8.89287 2.7868 8.a958 @.856
eritrosittime 1 B8.84754 B8.86368 8.5586 B.4548 1.849
LEDtime 1 -8.28871 8.129493 4.6674 B8.83a7 8.755
statusttime 1 B8.29516 B8.15945 2.4263 8.1193 1.343
keumumtime 1 -8.317382 2.11186 8.1893 B8.ea42 @.728
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proc phreg data='D:\SKRIPSIBENERAN\KankerParu';

model waktu*status(@)=jenisketime eritrosittime LEDtime statusttime
keumumtime /ties=efron;

jenisketime=jeniske*(waktu);

eritrosittime=eritrosit*(waktu);

LEDtime=LED*(waktu);

statusttime=statust*(waktu);

keumumtime=keumum* (waktu);

run;
Model Fit Statistics

Without With

Criterion Covariates Covariates

-2 LOG L 315.575 297,868

AIC 315.575 a7 .508

SBC 315.575 317.216

The PHREG Procedure
Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Parameter Standard Hazard
Variable DF Estimate Error Chi-square Pr » Chisg Ratio
jer‘lisketime 1 -@.189a7 B.83188 1.7743 B.1828 8.397
eritrosittime 1 B.82795 @.85993 B.2175 8.6418 1.828
LEDtime 1 -8.27743 B.12227 5.1434 B.8233 8.758
statusttime 1 B.29232 8. 18446 2.5113 8.1138 1.348
keumumtime 1 -8.27633 B8.18273 7.2368 8.8a871 8.759
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proc phreg data='D:\SKRIPSIBENERAN\KankerParu';

model waktu*status(@)=jenisketime eritrosittime LEDtime statusttime
keumumtime /ties=breslow;

jenisketime=jeniske*(waktu);

eritrosittime=eritrosit*(waktu);

LEDtime=LED*(waktu);

statusttime=statust*(waktu);

keumumtime=keumum* (waktu);

run;
Model Fit Statistics

Without With

Criterion Covariates Covariates

-2 L0G L 329,258 315.459

AIC 329,258 325.4p9

5BC 329.258 334.825

The PHREG Procedure
Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Parameter Standard Hazard
Variable DF Estimate Error Chi-Square Pr > Chisg Ratio
jenisketime 1 -@.,8%2834 B.a8a87 1.248@ @.2639 @2.914
eritrosittime 1 B.a2683 B.85945 @.1924 @.6689 1.826
LEDtime 1 -8.23851 B8.12858 3.6544 8.8559 a8.794
statusttime 1 2.26914 B.18219 2.1823 @.1396 1.389
keumumt ime 1 -8, 24676 8.18a832 6.8477 8.8139 8.781
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G. Script dan output program untuk model terbaik stratified cox regression

proc phreg data='D:\SKRIPSIBENERAN\KankerParu';

model waktu*status(@)=jenisketime eritrosittime LEDtime statusttime
keumumtime /ties=exact;

jenisketime=jeniske*(waktu);

eritrosittime=eritrosit*(waktu);

LEDtime=LED* (waktu);

statusttime=statust*(waktu);

keumumtime=keumum* (waktu);

strata kel;

run;
Model Fit Statistics
Without With
Criterion Covariates Covariates
-2 LOG L 186.614 89.891
AIC le6.60l4 99,891
SBC 186.614 188.447
Analysis of Maximum Likelihood Estimates
Parameter Standard Hazard
Variable DF Estimate Error Chi-5Square Pr » Chisq Ratic
jenisketime 1 -8.17829 2.14111 1.5963 @.2e64 @.837
eritrosittime 1 a.a9a48 8.89248 @.9555 @8.3283 1.885
LEDtime 1 -8.27545 B.16684 2.7258 @.e987 @.759
statusttime 1 8.28418 @8.25598 @8.6357 @8.4253 1.226
keumumtime 1 -8.48958 8.19918 6.8464 @8.8139 @8.613
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proc phreg data='D:\SKRIPSIBENERAN\KankerParu';

model waktu*status(@)=jenisketime eritrosittime LEDtime statusttime
keumumtime /ties=efron;

jenisketime=jeniske*(waktu);

eritrosittime=eritrosit*(waktu);

LEDtime=LED*(waktu);

statusttime=statust*(waktu);

keumumtime=keumum* (waktu);

strata kel;

run;

Criteriaon

-2 oG L
AIC
SBC

Variable

jenisketime
eritrosittime
LEDtime
statusttime
keumumtime

Model Fit Statistics

DF

[ ST S S

Without With
Covariates Covariates
146,583 131.948
145,583 141,948
146.583 151. 296

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Parameter Standard Hazard
Estimate Error Chi-Square Pr » ChiSq Ratio
-8.86363 @.18453 B.3785 @.5427 @.938

B.87273 @.e8282 B.7364 @.3752 1.875
-8.26984 8.14799 3.3245 @.8683 @.764
@.22826 @.21296 1.8697 8.38le 1.2486
-@.3684@ 8.16243 5.1439 @.8233 @.692
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proc phreg data='D:\SKRIPSIBENERAN\KankerParu';

model waktu*status(@)=jenisketime eritrosittime LEDtime statusttime
keumumtime /ties=breslow;

jenisketime=jeniske*(waktu);

eritrosittime=eritrosit*(waktu);

LEDtime=LED*(waktu);

statusttime=statust*(waktu);

keumumtime=keumum* (waktu);

strata kel;

run;
Model Fit Statistics

Without With

Criterion Covariates Covariates

-2 LOG L 159.431 147 .698

ATC 159.431 157.698

SBC 159.431 167.854

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Parameter Standard Hazard
Variable DF Estimate Error Chi-Square Pr > Chisg Ratio
jenisketime 1 -8.85366 8.18419 B.2652 B.6866 8.948
eritrosittime 1 B2.86394 B.88375 B.5838 B.4451 1.866
LEDtime 1 -@.25124 B.14679 2.9295 B.a37e B.778
statusttime 1 . 13644 B.26951 B.7918 B.3735 1.285
keumumt ime 1 -8.32879 B.159688 4.,2761 B.a8387 B.728
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