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[ ABSTRAK }

Tuberkulosis merupakan salah penyakit menular yang bersifat mematikan.
Penyakit ini berada pada urutan kedua dari sejumlah penyakit menular
yang masuk 10 besar penyebab kematian di Indonesia. Untuk menekan
jumlah penderita Tuberkulosis, pada tahun 1994 pemerintah Indonesia
telah bekerjasama dengan WHO untuk mengadakan suatu program
pengobatan terhadap pasien Tuberkulosis. Program tersebut dikenal
dengan nama DOTS (Directly Observed Treatment Shortcourse).
Berdasarkan data rekam medik pasien, diperoleh faktor-faktor yang diduga
mempengaruhi laju keberhasilan pengobatan dari pasien Tuberkulosis di
RSUD Dr. Soetomo, diantaranya adalah jenis kelamin, usia, klasifikasi
penyakit, tipe pasien, hasil pemeriksaan dahak, dan keteraturan berobat.
Selanjutnya dengan faktor-faktor tersebut dilakukan analisis survival
dengan model regresi Cox Proportional Hazard untuk mengetahui faktor
yang berpengaruh terhadap laju keberhasilan pengobatan pasien
Tuberkulosis. Berdasarkan hasil seleksi model diperoleh faktor yang
mempengaruhi laju keberhasilan pengobatan pasien Tuberkulosis, yaitu
keteraturan berobat. Pasien Tuberkulosis yang teratur berobat memiliki
resiko keberhasilan berobat 3 kali lebih besar dari pasien yang tidak teratur
berobat.

Kata-kunci : Tuberkulosis, DOTS, Analisis Survival, Cox Proportional
Hazard
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1.2. Rumusan Masalah

. Bagaimana model regresi Cox Proportional Hazard

pada studi kasus pasien Tuberkulosis yang menjalani
progam DOTS di RSUD Dr. Soetomo Surabaya?

. Bagaimana interpretasi dari model regresi Cox

Proportional ~Hazard pada studi kasus pasien
Tuberkulosis yang menjalani progam DOTS di RSUD Dr.

Soetomo Surabaya?



1.3. Batasan Masalah

Data yang digunakan adalah data rekam medik mengenai
survival time pasien Tuberkulosis yang menjalani program
DOTS di RSUD Dr. Soetomo Surabaya pada Januri 2014 sampai
April 2015.

Event yang diamati adalah kesembuhan atau pengobatan
lengkap. Sedangkan pasien yang pindah tempat pengobatan
dan putus berobat merupakan data tersensor.

Variabel yang digunakan yaitu variabel respon yang berupa
waktu lama pengobatan pasien, yaitu diukur dari ketika pasien
mulai mengikuti program DOTS sampai pasien dinyatakan
sembuh atau pengobatan lengkap dan variabel prediktor yang
berupa faktor-faktor yang dianggap mempengaruhi laju
keberhasilan pengobatan pasien Tuberkulosis, diantaranya
jenis kelamin, usia, klasifikasi penyakit, tipe pasien, hasil tes
dahak pertama kali, dan keteraturan berobat.

Pengolahan dan analisis data menggunakan Software statistik,
yaitu SPSS.



1.4. Tujuan

Mendapatkan model regresi Cox proportional hazard pada
studi kasus pasien Tuberkulosis yang menjalani program
DOTS di RSUD Dr. Soetomo Surabaya.

Memberikan  interpretasi dari model regresi Cox
proportional hazard yang didapatkan pada studi kasus
pasien Tuberkulosis yang menjalani program DOTS di RSUD
Dr. Soetomo Surabaya.
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1.5. Manfaat

Tl' Memberikan kontribusi di dunia penelitian dan ilmu

pengetahuan mengenai penerapan model regresi Cox
pada studi kasus analisis survival pasien Tuberkulosis.

Mengetahui faktor-faktor apa saja yang mempengaruhi
laju keberhasilan pengobatan pasien Tuberkulosis yang
menjalani program DOTS.



2.1. Analisis Survival

Analisis survival merupakan sekumpulan prosedur statistika

' yang digunakan untuk mengalisis data, dimana respon yang
diperhatikan adalah waktu sampai terjadinya event tertentu.

- ' —=m

| | Waktu suatu individu
Kematian telah bertahan selama

periode  pengamatan

ix sampai terjadinya suatu
Munculnya o
- penyakit event yang diinginkan

disebut survival time.
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2.1.1. Probability Density Function

Misalkan T adalah variabel random yang menyatakan waktu
survival time seorang individu, dimana T merupakan variabel
random non negatif. Jika ¢ menyatakan beberapa nilai

tertentu untuk variabel T, maka probability density function

f(t), yaitu limit dari peluang individu mengalami event dalam

interval t sampai t + At dan dinyatakan dengan [4]:

e Gl eyl A
f(&) = lim >
Cumulative distribution function (CDF) dari variabel T adalah
peluang bahwa variabel T kurang dari waktu t (t = 0), secara
matematis dinyatakan dengan [4]:

FOhs PeE<L N




2.1.2. Fungsi Survival

FA ' Fungsi survival S(t) adalah peluang bahwa individu bertahan
" hidup lebih besar sama dengan waktu t. Secara matematis
| dapat dinyatakan dengan [4] :

9 S®="PC¢E = )

| Berdasarkan definisi CDF dari variabel random T, fungsi
| survival dapat dinyatakan dengan:

! St)=P(T=1t)

| =1—P(T<t)

? = 1 F(d)
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2.1.3. Fungsi Hazard

= pm—— e - wm - wm c— o M e

) 'rFungsi hazard adalah laju kegagalan (failure) sesaat suatu
individu yang terjadi dalam interval waktu t sampai t + At
. dengan syarat individu masih bertahan hidup sampai dengan
waktu t. Fungsi hazard didefinisikan pada persamaan dibawah
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2.2. Data Tersensor

Dalam analisis survival, data yang digunakan dapat berupa
data tidak tersensor atau tersensor. Dikatakan data tidak
tersensor apabila waktu terjadinya event pada individu
diketahui secara pasti dan dikatakan data tersensor jika
pengamatan survival time tidak sampai terjadinya event.
Penyebab terjadinya penyensoran adalah sebagai berikut [3]:

1. Jika individu tidak mengalami event sampai pengamatan
berakhir.

2. Individu tidak mengikuti treatment yang diberikan sampai
masa penelitian berakhir, misalnya individu pindah rumah
sakit.

3. Individu keluar dari pengamatan karena suatu alasan
tertentu, misalnya pengobatan yang dilakukan merugikan
tehadap kesehatan pasien.
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2.3. Regresi Cox

Untuk membangun model regresi Cox, memisalkan risiko
kegagalan individu ke-i pada saat t bergantung pada nilai
X1, X200y Xp dari p variabel prediktor X1, X2, ., Xp.
Himpunan nilai dari variabel prediktor dinyatakan dalam
bentuk vektor x, dengan x = (xq, x5, ...,xp)’ dan hy(t) adalah
fungsi hazard untuk individu dengan semua nilai variabel
prediktor x adalah nol, dimana hy(t) disebut baseline hazard
function. Bentuk umum fungsi hazard dalam regresi Cox
untuk individu ke-i adalah sebagai berikut [4]:

hi(t) = ho(D)p(x;)
dengan:
h;(t) : fungsi hazard individu ke-i pada waktu t
ho(t) : fungsi baseline hazard

@(x;) : fungsidari vektor variabel prediktor untuk individu
ke-i



2.3. Regresi Cox

@(x;) menyatakan fungsi hazard untuk individu dengan
variabel prediktor x; relatif terhadap fungsi hazard individu
dengan variabel prediktor x = 0 dan tidak mungkin bernilai
negatif. Sehingga dapat ditulis ¢ (x;) = exp(n;), dimanan; =
P1X1i + B2Xxp; + -+ BpXxp; . Sehingga bentuk umum dari
model Cox Proportional Hazard untuk individu ke-i adalah [4]:

hi(t) = ho(t) exp(Brx1; + Baxai + -+ Bpxpi)
dengan:

h;(t) - fungsi hazard individu ke-i pada waktu t
ho(t) : fungsi baselinehazard
b1, B2s-- By : parameter regresi

X1i, X2i, -, Xpi  + Nilai variabel prediktor X3, X5, ..., X;, untuk
individu ke-i
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2.3. Regresi Cox

Jika Tadalah vektor yang memuat nilai variabel respon
individu ke-i, dimana i = 1,2,... n, X adalah matrik yang

- memuat nilai variabel prediktor ke-h individu ke-i, dimana h =

1,2,...,p danj = 1,2,... n, dan B adalah vektor yang memuat

W\ parameter regresi dari variabel prediktor ke-h, dimana h =

1,2,...,p maka matrik amatan dapat dinyatakan dengan:

e X110 X120 Xq3 ) - Xqp] 1]
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2.3.1. Rasio Hazard

~Rasio hazard merupakan ukuran yang digunakan untuk
| - mengetahui tingkat risiko kegagalan (terjadinya event). Rasio
hazard dinyatakan sebagai perbandingan hazard dari individu
satu dengan individu lain, dengan variabel yang sama dan
kategori berbeda. Rasio hazard didefinisikan dengan [3]:
- _ ho(t) exp(Bx")

ho (t) exp(Bx)
| = exp{B(x" — x)}
| dengan x* adalah nilai variabel prediktor kategori satu dan x
- adalah nilai variabel prediktor kategori lain.




2.3.2. Estimasi Parameter Model

Untuk mengestimasi parameter model digunakan metode
Maximum Likelihood Estimation. Misalkan terdapat n individu
dengan k individu yang tidak tersensor dan (n - k) adalah

:ng:i;is% survival  time  tersensor  dan ty <ty < <
.o Crsensg
Regresi Cpy t) merupakan waktu ketahanan terurut tak tersensor,

R_a_s.lg Hazarg

" Estimagi papgp, sehingga t(;, adalah urutan waktu kegagalan ke-j. Dengan

demikian fungsi likelihood untuk model proportional hazard

adalah [4]: I
1 = [ [ =228
=1 le

NSCED)

dengan x; merupakan vektor variabel prediktor dari individu
yang gagal pada saat t(y. R({;;)) merupakan himpunan
individu yang berisiko gagal pada waktu ¢;y.

Persamaan diatas tidak dapat digunakan jika terdapat ties

kel 5 pada data. Ties adalah keadaan dimana terdapat dua individu
atau lebih yang mengalami event pada waktu yang sama.




2.3.3. Pengujian Signifikansi Parameter
1. Uji Serentak

| - Hipotesa :
Hy: 1= ... = Bp = 0 (tidak ada variabel prediktor yang signifikan)
ataT;?rSenSO H; : Bn # 0, dengan h= 1,2, ..., p (minimal ada satu variabel prediktor
" e gy yang signifikan)

24510 Hagy,
:%%Fin}@_s_i;ar:meter - Statistik Uji:

Parag 62 D2 (I 1)
* Asumsj py

— dengan:

Lg : nilai likelihood pada model tanpa variabel
' Ly : nilai likelihood pada model dengan variabel
Kriteria Uji:
| lika ' G2 > X)%,a dengan derajat kebebasan p (banyaknya parameter

fpada model) dan taraf kepercayaan sebesar 95% (a = 0,05) maka H,
ditolak, artinya minimal ada satu variabel prediktor yang berpengaruh

S an
l\ S 8 ' secara signifikan terhadap variabel respon [4].




i 2.3.3. Pengujian Signifikansi Parameter
2. Uji Parsial

\ po-
Ti“iauanp.,st | Hipotesa yang di uji adalah:
r Ho : fn = 0, dengan k = 1,2, ..., p (variabel tidak berpengaruh secara

:ggfli;is&w - | signifikan)
-.___a_ ersensop (" . P s
Regresi ¢, H, : B, # 0 (variabel berpengaruh secara signifikan)

R—@S}Q Hazarq

+ Eotimasi parg - Statistik Uji :
i Signifikgpg 5> 12
. - . WZ Pl [ :Bfi\
SE(Br)
dengan:
B : estimasi parameter dari variabel prediktor ke-h

SE(B,): standar error estimasi parameter dari variabel prediktor ke-h.

Kriteria Uji :

Isies;‘;‘l‘ﬂlandan Jika W2 >)(§,1 dengan derajat kebebasan 1 dan taraf kepercayaan
- sebesar 95% (a = 0,05) atau maka H, ditolak, artinya variabel
prediktor yang diuji berpengaruh secara signifikan terhadap variabel
respon [4].
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2.3.4. Pemeriksaan Asumsi Proportional Hazard
Langkah-langkah pengujian asumsi Proportional Hazard dengan
pendekatan Godness of Fit adalah sebagai berikut [10]:

1. Membangun model Cox Proportional Hazard dan mencari taksiran
Schoenfeld residual untuk setiap variabel prediktor.

2. Membuat variabel rank survival time yang diurutkan mulai dari
individu yang mengalami event pertama kali.

3. Menguji kolerasi antara variabel pada langkah kedua dengan
Schoenfeld residual.

Schoenfeld residual dari variabel prediktor ke-h dan individu yang
mengalami event pada waktu (t(j)) didefinisikan sebagai:

&0 = Chil7 E(xhle(t(j)))
dimana
B e i
J J ZzeR(tU)) eXp(p xl)
dengan ep; adalah Schoenfeld residual variabel prediktor ke-h, xp;

adalah nilai dari variabel prediktor ke-h, dan E(xhj|R(t(j))) adalah
conditional expectation xp; jika diketahui R(t(jy) [11].




2.3.4. Pemeriksaan Asumsi Proportional Hazard

Dalam pengujian kolerasi antara survival time dengan Shoenfeld
residual masing-masing variabel prediktor digunakan koefisien kolerasi
Pearson. Koefisien kolerasi Pearson dinyatakan dengan [12]:

kY iwien = (XFw) Cfejn)

\/k Xhwi — (XX W)’ Jk ¥ief, — (CF ejn)’
Hipotesis pengujian kolerasi adalah sebagai berikut:

Hy:p = 0 (survival time dengan Schoenfeld residual tidak berkolerasi)
H; : p # 0 (survival time dengan Schoenfeld residual berkolerasi)
Statistik Uji:

TW,eh T

| o NSV e
thit =
2
1— Twen

Kriteria Uji:
Tolak Hy jika [tpit| > ta, .. Artinya terdapat kolerasi antara survival
2’

time dengan schoenfeld residual. Sehingga asumsi Proportional Hazard
tidak terpenuhi.




2.3.5. Seleksi Model Terbaik

Untuk mendapatkan model terbaik yang menyatakan hubungan
antara waktu ketahanan hidup (survival time) dengan beberapa
variabel prediktor, dibutuhkan seleksi model terbaik. Seleksi

- : .
" Analisis model terbaik pada model regresi Cox menggunakan
Data 7, ) A . . A .
Re;re:rée“s‘“ berdasarkan kriteria Akaike Information Criterion (AIC). Model
R:tsllr?]faZard regresi terbaik adalah model yang mempunyai nilai AIC terkecil.
,‘-————-S_pa ST ). ] [
Ui;?ﬂgmﬁk;ir;;eter Nilai AIC diperoleh dari [4]:

AIC = =2logL +cq

'L : fungsi likelihood
g : jumlah parameter
¢ : konstanta yang ditentukan (biasanya antara 2 dan 6)




Metodologi Penelitian

Penentuan permasalahan dan tUJuan penelltlan

Pemahaman tentang anaI|5|s surwva/ dengan modeI regresi Cox dan
mengenal penyaklt TuberkuI05|s

- ———

Data rekam medik pasien TB DOTS di RSUD Dr. Soetomo Surabaya
pada bulan Januari 2014 — April 2015

Variabel respon yang digunakan adalah lama pengobatan pasien TB
DOTS. Variabel prediktornya adalah jenis kelamin, usia, klasifikasi
penyakit, tipe pasien, hasil tes dahak pertama, dan keteraturan
berobat.

Estimasi parameter model dengan MLE

Membentuk model regresi Cox Proportional Hazard sementara

Melakukan uji signifikansi parameter

Melakukan pemeriksaaan asumsi Proportional Hazard

L Melakukan seleksi model terbaik

Membentuk model regresi Cox Proportional Hazard sesuai dengan
variabel prediktor yang signifikan.

Menghitung rasio hazard

Setelah didapatkan model Regresi Cox Proportional Hazard pada
data pasien Tuberkulosis dan didapatkan interpretasi dari model,
selanjutnya dilakukan penarikan kesimpulan.
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4.2. Pemodelan Regresi Cox

4.2.1. Estimasi Parameter

Karena dalam data yang digunakan pada Tugas Akhir ini terdapat
dua atau lebih individu yang sembuh atau pengobatannya lengkap
pada waktu yang bersamaan (terdapat ties), maka fungsi likelihood
yang digunakan untuk mengestimasi parameter model adalah
fungsi likelihood dengan pendekatan Breslow yang dinyatakan
dengan:

| < | K
. exp (B 'S; )
: %Sl‘t%])eskﬂptif G ‘ L(ﬁ) T 1_[ dj (41)
. én Odelan Regrog; Cox | J=8 (Z exp(B'x ))
——’%TL__%_i Paramegey ‘ 'S (tj)

ara i | s;j adalah vektor penjumlahan dari setiap p variabel prediktor untuk

«p 1 | . - | .
. Szm.ksaamsumﬁ py | individu yang mengalami event pada waktu ke-j (t(j)) dan dj adalah
§k51 Mode] Terbaik |

T tngan Ragig | banyaknya individu yang sembuh atau pengobatannya lengkap pada
waktu ke-j (t(jy)-




4.2.1. Estimasi Parameter

Fungsi In-likelihood dari persamaan (4.1) adalah
(8's))
n L(B) = ¥, ln< L d,)
(ZleR(tj) exp(B xl)) J
' R Q82
= 2?:1 ((ﬂ Sj) —In (ZleR(tj) exp(B xz)) )
> ‘ — \Vk / /
— =Nj=1 (ﬁ s; — dj In (ZleR(tj) exp(B xz)))
"S@%Deskriptif

. ?zm(?delaflRegresi Cox = Z?:l ( Z:l(ﬁhsjh) e d] In (ZZER(tj) exp Zzzl(ﬁhxhl))>

sfun‘am Parameter

g_:ﬁ?nfﬂ | Langkah selanjutnya untuk mengestimasi parameter B pada model

+ SelorXsamn Asungipy; | @dalah mencari turunan pertama dari fungsi In-likelihood terhadap
. %MOde] Terbaik .

f?g;glglnganRasio | parameter 8 kemudian disama dengankan nol. Turunan pertama
P fungsi In-likelihood terhadap parameter f sebagai berikut:

dlnL(B) Zk: dj Xicr(e;) Xy €XP Yhe1Brxn)

aﬁy j=1 (ZlER(tj) eXp Zflzl(ﬂhxhl))
dengan y=1,2,..p

(4.2)
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4.2.1. Estimasi Parameter

\
N7
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Nilai turunan pertama menghasilkan bentuk yang tidak closed
form, sehingga untuk mendapatkan nilai estimasi parameter 8
digunakan metode numerik vyaitu dengan iterasi Newton
Rapshon. Rumus estimasi parameter B pada iterasi ke-(/+1)
dengan /=0,1,.. dinyatakan dengan:
Bir =B, —H (B gB)

dimana vektor g(f) merupakan turunan pertama fungsi In-
likelihood terhadap parameter B. H(B) adalah matriks Hessian
berukuran pxp yang berisi turunan kedua dari fungsi In-
likelihood terhadap parameter B. lterasi akan berhenti jika
|Bi+1— Bl <&, dimana & merupakan bilangan positif
terkecil.




4.2.1. Estimasi Parameter

Turunan kedua fungsi In-likelihood terhadap parameter 8 sebagai
berikut:

d%InL(B)
aﬂyaﬁy*
p
d (ZleR(tj) gy Xy RgXD Zh=1(,8hxhl))
A P
{ Jj=1 (ZleR(tj) % Zh=1(:8hxhl))
-0 ) k p p \
* Statics: o url’:}:i (ZIER(t]) xll eXp Zh=1(ﬁhxh1)) (ZIGR(IT]) xy*l exp Zh:l(ﬂh‘xhl,
. 5 Alistika Deskyipyg N+ d:
PemOdelan . ptif , J :
Est; . gresg Cox ]=1 :
) Ejiusnﬁ—ligizl?imer ’ ((ZlER(t]) eXp Zh:l(ﬁh‘xhl))>
. gi—lrgl:ik\&agAsumSi PH | dengan v, y* s 1’ 2’ P
' E?Etf;ffff‘ Terbaik diperoleh bentuk umum estimasi parameter dengan metode iterasi
azard asio

Newton Rapshon, yaitu:

2 4 92InL(p) 02InL(B)] ' [9inL(B)
:81(%+1) 0,810,81 aﬁlaﬁp 61.81
Bran 92InL(B) o2mLp)| |omLB)

- _ : aﬂpaﬂl aﬁpaﬁp _ aﬁp
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4.2.1. Estimasi Parameter

Dengan menggunakan bantuan Software SPSS diperoleh estimasi
parameter dengan metode Breslow untuk setiap variabel prediktor,

yaitu:

Variabel B SE(B)
Jenis kelamin -0,044 0,508
Usia -0,016 0,023
Klasifikasi penyakit (paru) -0,322 1,202
Klasifikasi penyakit (ekstra paru) -1,087 1,382
Tipe pasien (baru) 13,815 124,559
Hasil tes dahak (-) 0,112 0,824
Hasil tes dahak (+) 0,080 1,410
Keteraturan berobat 13,102 124,555

Berdasarkan hasil estimasi parameter diperoleh model regresi Cox
Proportional Hazard sementara sebagai berikut:

h(t)

= ho(t) exp(—0,044X; — 0,016X, — 0,322X3(;) — 1,087X33)
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4.2.2. Uji Signifikansi Parameter

1. Uji serentak

Hipotesa:

{Hy : B1 =P =:-=ps= 0 (tidak ada variabel prediktor yang
1 signifikan terhadap model)

| Hy: Brp# 0,h = 1,2, ...,6 (minimal ada satu variabel prediktor yang
| signifikan terhadap model)

Statistik Uji:

6% ==2(InLg - InLp)

N | 4 X
S N ey A
0 eanRe req | = )

* Estimag; p,o > Cox . .

. Gﬁs—ﬁligimmeter ‘| dengan a = 0,05 dan derajat kebebasan 8 diperoleh

pormetg; | Xtaber = X&s

* €Meriks | aove a,

. Qupa o 8an Agypyg;

el e = 15,507

Hazgrg = | Kriteria Uji:

Karena G%= 31,266 > 15,507 maka H, ditolak. Jadi terdapat
| variabel prediktor yang signifikan terhadap model.




4.2.2. Uji Signifikansi Parameter

2. Uji Parsial

Hipotesa:

Ho:Bn =0, h = 1,2, ..., 6 (variabel tidak signifikan)

H :pn #0,h=12,..,6 (variabel berpengaruh secara signifikan)
| Statistik Uji :

Xiaber = Xe1 Variabel W2 B2 el Kriteria Uji
= 3,841 X, 0,0075 3,841 W2 < yZp.

X, 0,524 3,841 W2 < yZ,.

i 0,072 11 3,801 1| Wi < 2y

X302 0,619 3,841 W?Z < xlper

' 0,012 3,841 | W2 < xZiper

X5 0019 3,841 W2 < yZ,.

Xl 0,003 ' 3,841  WZ< xZpe

Xe 0011 3,841  WZ2< yZpu

Karena W? < y£.,,,, maka H, diterima. Jadi variabel tersebut tidak
berpengaruh secara signifikan terhadap model.




4.2.3. Pemeriksaan Asumsi PH

Asumsi Proportional Hazard terpenuhi jika tidak terdapat kolerasi
antara rank survival time dengan Schoenfeld residual masing-masing
‘|| variabel prediktor. Untuk menunjukkan tidak ada kolerasi antara
| ranksurvival time dengan Schoenfeld residual dilakukan dengan
pengujian hipotesis. Sebelum uji hipotesis dilakukan, terlebih dahulu
mencari nilai koefisien kolerasi Pearson. Berikut hasil perhitungan
koefisien kolerasi Pearson antara rank survival time dengan
| Schoenfeld residual jenis kelamin:

LR\ 7
XS
o
&5 \5 <0

v kXj wien — Xjwp) (X ex))
*Esinggpens o | ko2 K1)y k2 K o2
: gji Signiﬁkair;mr | k2 iR 7 < j Wj) kY MNP 2 j €1 j)

Arameter '
e, (25)(~27,299) - (325)(0,00001)
" Seleksi Moge) gy | =
' peingan gge ™k J(25)(5521) — (325)2 {/(25)(4,1517) — (4.10-7)2
| 682,477 -0,00325
(180)(10,18784)
| -682,48
1833,812
= —0,372




4.2.3. Pemeriksaan Asumsi PH

Hipotesis untuk pengujian kolerasi adalah sebagai berikut:
Hy:p = 0 (tidak terdapat kolerasi antara survival time dengan
Schoenfeld residual)

H;: p # 0 (terdapat kolerasi antara survival time dengan Schoenfeld
residual)

Statistik Uji:
oL Z0872V28-2 1784 _ 4 g5
j | it & (—1_0,138 = '—0,862 = o
* Statistj < l ttabel = to,02525-2 = 2,069
'ﬁ?e’fﬁpﬁf | Kriteria Uji:
o Bofine. . C8res] C, . : . |
Eﬁlgmpmame‘erox | Karena [tp;| = 1,922 < 2,069 maka H, diterima, artinya tidak
1gnifikanc: : . . .
%Ime_tézlkans‘ | terdapat kolerasi antara rank survival time dengan Schoenfeld residual
* Pe 1 . . S 4 9 . .
-ﬁﬁfﬁeﬁ“ﬂ;ﬁm : jenis kelamin sehingga dapat disimpulkan bahwa asumsi Proportional
. . @ b ; } . :
hitungan Ragj g | Hazard untuk jenis kelamin terpenuhi.




Pemeriksaan Asumsi PH pada semua variabel prediktor

Koefisien kolerasi e
Kriteria Uji
Pearson

Survival time dengan
Schoenfeld residual  jenis -0,372 -1,922  tniel < trap
kelamin
Survival time dengan
Schoenfeld residual usia -0.090 -0,433  |tnitl < tran
Survival time dengan
* St 1 o | Schoenfeld residual klasifikasi -0,183 -0,863  |tniel < teap
. meifeik;ﬁ‘?f | penyakit
. . S1 ; N
. %jﬁ;n_xﬁi?amm‘m;ox | Survival tlme. dengan
pr Signifikang; | Schoenfeld  residual tipe 0,131 0,664  |tnitl < tian
. ﬂﬁ?{%ﬂ | pasien
* Selek N SUmSi P P — E
. ngar?(li{e] Terbail | urviva |rT1e e.ngan
Hazarq asio ‘ Schoenfeld residual hasil tes 0,119 0,547 5 |thit]l < tean
! dahak
' Survival time dengan
l Schoenfeld residual -0,131 -0,664  |tniel < trap
keteraturan berobat

Karena [tpit| < tiaper = 2,069 maka semua variabel prediktor
memenuhi asumsi Proportional Hazard.




4.2.4. Seleksi Model Terbaik

Langkah untuk pemilihan model terbaik adalah membentuk model
dari kombinasi variabel-variabel prediktor. Banyak kemungkinan
model yang terbentuk sebanyak 2P-1, dengan p adalah banyaknya
variabel prediktor. Sehingga model yang terbentuk adalah sebanyak
63 model. Selanjutnya melakukan pengujian signifikansi parameter
terhadap model-model yang terbentuk dengan cara yang sama pada
pengujian signifikansi parameter model sementara.

Berdasarkan hasil pengujian signifikansi parameter pada 63 model
.%D%; ‘ | yang terbentuk diperoleh model terbaik, yaitu model dengan variabel
.pequelanRegrgl‘ifCox | keteraturan berobat (X;). Dengan menggunakan software SPSS,

* Estimae; . : ) . . .
ﬁigimm‘%r didapatkan estimasi pamater pada model terbaik sebagai berikut:
* Pemerikg : as S £ £ %7
. —h\—g—aQA
gal?“gan Rasio Keteraturan
. 1,217 0,4735 6,606 3287 0,015
berobat (X,)




Uji Signifikansi Parameter Model Terbaik

Selanjutnya dilakukan uji signifikansi parameter terhadap variabel
tersebut dengan melakukan uji secara serentak dan uji secara parsial.
1. Uji Serentak
Hipotesa:
Ho: Bs = 0 (tidak ada variabel prediktor yang signifikan)
H, : B¢ # O (terdapat variabel prediktor yang signifikan)
Statistik Uji:
G? = =2(InLp — InLp)
= 112278 ~ WL 00N Z

L5258
dengan a = 0,05 dan derajat kebebasan 1 diperoleh
~amete | y2 — y2
* Pemerik | Xtabel =¥ Xa,l
.« St 22an Asymg;
Sk Moge 1y = 3,841
Thity . § . e
a o Rasio | Kriteria Uji:

Karena G2 = 7,256 > 3,841 maka H, ditolak. Jadi terdapat variabel
prediktor yang signifikan terhadap model.
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Uji Signifikansi Parameter Model Terbaik

2. Uji Parsial

Hipotesa:

{ Hy : B = 0 (variabel keteraturan berobat tidak signifikan)
" | Hy : B¢ # 0 (variabel keteraturan berobat signifikan)

| Statistik Uji :
2
i, 1,244
W2 =
) § 0,4735
il Ay = 6,606
:%ii&ti&abeskﬁpﬁf | dengan a = 0,05 dan derajat kebebasan 1 diperoleh
. ES:delap Regreg; Cox | 2 £, 2
. Gj—il;“n_j'—s—lpal’ametel. I Xtabel X(X,l
1gnifikang; 1L
eMmer; : 3 .
.‘S;‘lgl%f_l(_séagAsumsipH | Kriteria Uji :

| Karena W? = 6,606 > 3,841 maka H, ditolak. Jadi variabel
keteraturan berobat berpengaruh secara signifikan terhadap model.
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: Statistik, Deskriptif

Cmodelap,

Cgresi Coy

-
——S_FL___H'R}.s_l Pafameter

. _S_e_lgl—(§1 M()de

Pemer;
Meriksaan Asumgi PH

1 Terbajk

Pembentukan Model Terbaik

Model regresi Cox Proportional Hazard yang terbentuk berdasarkan
survival time pasien penderita Tuberkulosis yang mengikuti program
DOTS di RSUD Dr. Soetomo Surabaya dengan variabel prediktor
keteraturan berobat yang signifikan terhadap model adalah:
h(t) = ho(t) exp(1,2171X,)

dengan hy(t) merupakan fungsi baseline hazard dan X, adalah
variabel keteraturan berobat dengan ketegori tidak teratur sebagai
referensinya.




4.3. Perhitungan Rasio Hazard

' | x = 0 untuk pasien yang tidak teratur berobat maka diperoleh nilai

—‘_———‘————‘—§
Model Terbaijk

Untuk mengetahui laju keberhasilan pengobatan pasien Tuberkulosis
berdaarkan variabel keteraturan berobat, dilakukan perhitungan rasio
hazardantara pasien yang teratur berobat dengan pasien yang tidak
teratur berobat. Dengan x = 1 untuk pasien yang teratur berobat dan

rasio hazard sebagai berikut:
htx= 1)
h(t;x = 0)
_ ho(t) exp(B.1)
ho(t) exp(B.0)
= exp(B(1 -~ 0))
= exp(1,217(1 - 0))
=3, 91
> /3
Interpretasi dari nilai rasio hazard tersebut menyatakan bahwa pasien
yang teratur berobat memiliki risiko keberhasilan berobat 3 kali lebih
besar daripada pasien yang tidak teratur berobat.

rasio hazard =




5.1. Kesimpulan

Berdasarkan hasil seleksi model, diperoleh model
terbaik dengan variabel keteraturan berobat yang
signifikan terhadap model. Dengan demikian faktor
yang mempengaruhi lama pengobatan pasien
Tuberkuosis di RSUD Dr. Soetomo Surabya adalah
keteraturan berobat. Model regresi Cox proportional
hazard untuk data ketahanan pasien penderita
Tuberkulosis di RSUD Dr. Soetomo Surabaya dengan
variabel keteraturan berobat yang berpengaruh
secara signifikan adalah:
h(t) = hy(t) exp(1,2171X,)

dengan hy(t) merupakan fungsi baseline hazard dan
X¢ adalah variabel keteraturan berobat dengan
ketegori tidak teratur sebagai referensinya.



Kesimpulan

2. Berdasarkan model regresi Cox Proportional Hazard

' tersebut, ditunjukkan bahwa pasien yang teratur
berobat memiliki resiko keberhasilan berobat sebesar
3 kali lebih besar daripada pasien yang tidak teratur
berobat.




Saran

1.

Untuk penelitian selanjutnya, sebaiknya waktu
penelitian lebih dari  satu tahun karena laju
keberhasilan pengobatan pasien  Tuberkulosis
umumnya enam bulan dari mulai menjalani
pengobatan sampai pasien dinyatakan sembuh atau
pengobatannya lengkap sehingga data tak tersensor
akan lebih banyak dari pada data tersensor. Selain itu,
perlu ~ ditambahkan variabel prediktor yang
berhubungan dengan keadaan sosial dari pasien
penderita Tuberkulosis yang menjalani program DOTS,
karena keadaan sosial dari pasien juga dianggap
mempengaruhi laju keberhasilan pengobatan
Tuberkulosis.

Bagi pihak rumah sakit terutama Pengawas Menelan
Obat (PMO) diharapkan untuk lebih mengawasi pasien
untuk meminum Obat Anti Tuberkulosis (OAT) secara
rutin, karena hal ini merupakan salah satu faktor yang
mempengaruhi lama pengobatan pasien.
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