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ABSTRAK

Survival analysis atau analisis ketahanan hidup adalah metode statistik
dimana variabel yang diperhatikan adalah waktu sampai terjadinya peristiwa.
Metode yang dapat digunakan dalam analisis ketahanan hidup adalah regresi Cox.
Pada regresi Cox, bentuk fungsi baseline hazard tidak diketahui. Tanpa fungsi
baseline akan terdapat komponen penting yang hilang dan hasilnya tidak dapat
digunakan untuk melaporkan keseluruhan model. Ada beberapa metode yang dapat
dilakukan untuk mengestimasi fungsi Baseline Hazard, Diantaranya adalah Metode
Breslow, Maximum Likelihood (ML), Ordinary Least Square (OLS), Partial
Likelihood (PL), dan Maximum Penalized Likelihood (MPL). Penelitian ini
mengkaji maximum penalized likelihood untuk mengestimasi fungsi baseline
hazard dan mengaplikasikannya ke pasien kanker otak di C-Tech Labs Edwar
Technology, Tangerang. Pada penelitian ini pemodelan yang digunakan
menggunakan taraf signifikansi 5% dan 10%. Hasil model Cox PH dengan MPL
pada taraf signifikansi 5% disimpulkan bahwa laju kematian pasien kanker otak
dari hari ke-0 saat melakukan terapi ECCT hingga hari ke-600 (2 tahun) turun
dengan cepat, akan tetapi setelah 2 tahun laju kematian pasien kanker otak menurun
secara perlahan. Berdasarkan nilai hazard ratio diketahui bahwa terdapat
penurunan resiko kematian pasien kanker otak sebesar 0,84 setiap pasien
melakukan konsultasi ECCT dan diketahui pula bahwa pasien kanker otak yang
melakukan radioterapi memiliki resiko untuk meninggal 2,58 kali lebih besar
dibandingkan yang tidak melakukan radioterapi. Pada model Cox PH dengan MPL
pada taraf signifikansi 10% disimpulkan bahwa laju kematian pasien kanker otak
dari hari ke-0 saat melakukan terapi ECCT hingga hari ke-600 turun dengan cepat.
Selanjutnya apabila dilihat dari hari ke-600 tersebut hingga hari ke-1900 laju
kematian pasien kanker otak menurun secara lambat. Akan tetapi, laju kematian
konstan setelah melakukan terapi ECCT pada tahun kelima. Hazard ratio pada
model ini menjelaskan bahwa resiko pasien kanker otak yang berjenis kelamin
perempuan untuk meninggal lebih kecil 0,63 dibandingkan pasien kanker otak yang
berjenis kelamin laki-laki. Diketahui pula bahwa terdapat penurunan resiko
kematian pasien kanker otak sebesar 0,86 setiap pasien melakukan konsultasi.
Selanjutnya nilai hazard ratio pada variabel status radioterapi menjelaskan bahwa
pasien kanker otak yang melakukan radioterapi memiliki resiko untuk meninggal
2,32 kali lebih besar dibandingkan yang tidak melakukan radioterapi.
Kata kunci: Estimasi Baseline Hazard, Electro Capacitive Cancer Therapy,

Maximum Penalized Likelihood
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ESTIMATION OF BASELINE HAZARD FUNCTIONS ON COX MODEL
USING MAXIMUM PENALIZED LIKELIHOOD
(Case Study : Brain Cancer at C-Tech Labs Edwar Technology, Tangerang)

By : Almira lvah Edina

Student Identity Number : 062118 5001 0013

Supervisor - Santi Wulan Purnami, M.Si, Ph.D

Co-supervisor : Dr. Purhadi, M.Sc
ABSTRACT

Survival analysis is a group of a statistical method whereby variables to
consider the occurrence time of the event. The method that can be used in survival
analysis is Cox regression, In Cox regression, the baseline hazard function is
unknown. Without baseline hazard function, there will be important components
missing and the result cannot be used to report the whole model. There are several
methods that can be used to estimate the baseline hazard function, including the
Breslow method, Maximum Likelihood (ML), Ordinary Least Squares (OLS),
Partial Likelihood (PL), and Maximum Penalized Likelihood (MPL). This research
used significance level of 5% and 10% for modelling. The result of the Cox PH
model with MPL at a significance level of 5% concluded that the death rate of brain
cancer patients from day 9 when taking ECCT up to day 600 (2 years) decreases
quickly, but after 2 years the death rate of brain cancer decreases slowly. Based on
the hazard ratio, it is known that there is a reduction in the death risk of brain cancer
patients by 0,84 times each patient consulting and it is also known that brain cancer
patients who do radiotherapy have a death risk 2.58 times greater than those who
do not do radiotherapy. In the Cox PH model with MPL at a significance level of
10% concluded that the death rate of brain cancer patients from day 0 up to day 600
(2 years) decreases quickly. Furthermore, when viewed from the 600" day up to the
1900 day (5 years) decreases slowly. However, the death rate is constant after
taking ECCT therapy in the 5™ years. Hazard ration in this model explains that the
death risk of female brain cancer patients is 0.63 times smaller than male brain
cancer patients. It is also known that there is a reduced death risk of brain cancer
patiens by 0.86 times each patient consulting. Furthermore, the hazard ratio of the
radiotherapy explains that brain cancer patients who do radiotherapy have a death
risk 2.32 times greater than those who do not do radiotherapy.

Keywords: Baseline Hazard Estimation, Electro Capacitive Cancer Therapy,
Maximum Penalized Likelihood
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah

Analisis survival atau analisis ketahanan hidup adalah metode statistik
dimana variabel yang diperhatikan adalah waktu sampai terjadinya peristiwa
(event) yang biasa disebut waktu survival yang menunjukkan waktu seseorang telah
bertahan hidup selama pengamatan (Kleinbaum dan Klein, 2012). Analisis
ketahanan hidup ini dilakukan untuk mengevaluasi status kesehatan masyarakat
dari kejadian yang terjadi sehari-hari. Pada analisis ketahanan hidup terdapat istilah
waktu survival yang merupakan periode amatan berupa interval waktu antara
permulaan pengamatan hingga terjadinya kejadian yang diamati (Kleinbaum dan
Klein, 2012). Waktu survival dapat juga dikatakan bahwa rentang waktu seseorang
bertahan hidup dimulai dari pengamatan pada orang tersebut hingga terjadi event.
Pada penelitian ini, event yang digunakan adalah kondisi dimana pada saat
seseorang dinyatakan meninggal selama periode pengamatan. Apabila pasien
tersebut masih bisa bertahan saat periode pengamanatan, maka seorang tersebut
merupakan pasien tersensor. Data tersensor merupakan data yang tercatat ketika
terdapat informasi mengenai waktu survival individual, akan tetapi tidak diketahui
waktu survival sebenarnya. Tipe data tersensor yang digunakan dalam penelitian
ini adalah sensor kanan yang merupakan keadaan dimana pasien belum meninggal
sampai penelitian berakhir atau selama periode penelitian pasien berhenti atau
berpindah tempat pengobatan atau pasien meninggal dengan sebab selain menderita
kanker otak.

Pada analisis survival terdapat sebuah pengujian asumsi yang harus diuji.
Pengujian asumsi tersebut biasa dikenal dengan uji asumsi proportional hazard.
Suatu keadaan dikatakan memenuhi asumsi proportional hazard (PH) apabila
keadaan tersebut memiliki nilai hazard ratio yang konstan terhadap waktu
(Kleinbaum dan Klein, 2012). Ada beberapa cara yang dilakukan untuk melakukan
uji PH, yaitu pendekatan grafik, pendekatan goodness of fit, dan menggunakan
variabel kovariat ynag bergantung waktu (time dependent). Pada analisis survival

terdapat metode yang memerlukan asumsi PH di dalamnya. Metode tersebut adalah



regresi Cox, dimana hubungan variabel terikat (YY) dan bebas (X) dalam regresi Cox
memiliki fungsi hazard yang berbentuk eksponensial pada waktu tertentu.
Penggunaan regresi Cox bertujuan untuk mengetahui efek yang ditimbulkan dari
beberapa variabel terhadap data survival secara bersama-sama (Cox, 1972). Analsis
regresi Cox yang digunakan ketika pengujian asumsi proportional hazard terpenuhi
adalah regresi Cox proportional hazard Afifah dan Purnami (2016). Apabila
terdapat variabel yang tidak memenuhi asumsi proportional hazard, maka metode
analisis survival yang digunakan adalah stratified Cox regression (Purnami dkk.,
2016) dan extended Cox regression (Purnami dkk., 2016). Pada regresi Cox
stratifikasi variabel yang tidak memenuhi asumsi proportional hazard akan
dijadikan stratum di dalam model, sedangkan variabel yang tidak memenuhi asumsi
proportional hazard pada regresi Cox extended akan diinteraksikan dengan fungsi
waktu (seperti In t).

Pada regresi Cox, bentuk h,(t) (fungsi baseline hazard) tidak diketahui.

Akan tetapi, dalam model ini dapat menggunakan hazard ratio yang tidak
tergantung pada fungsi baseline hazard. Hazard ratio merupakan perbandingan
antara fungsi hazard individu yang satu dengan yang lain (Kleinbaum dan Klein,
2012). Fungsi baseline hazard merupakan bagian dari fungsi hazard yang juga
dapat digunakan dalam pembentukan model. Tanpa fungsi baseline akan terdapat
komponen penting yang hilang dan hasilnya tidak dapat digunakan untuk
melaporkan keseluruhan model. Oleh karena itu, perlu dilakukan estimasi pada
fungsi baseline hazard agar didapatkan hasil yang maksimal. Ada beberapa metode
yang dapat digunakan untuk melakukan estimasi fungsi baseline hazard. Biasanya
fungsi baseline hazard dapat diestimasi dengan estimasi Breslow (Breslow, 1972).
Estimasi Breslow memberikan penaksir maximum likelihood untuk fungsi baseline
hazard kumulatif. Penaksir ini biasa digunakan dan memiliki nilai yang valuable
dalam pengembangan regresi Cox dan inferensi semi-parametrik pada data yang
tersensor. Pada tahun 1980, Andersen dan Senthilsevan pernah melakukan estimasi
fungsi baseline hazard dengan metode penalized likelihood smoothing. Penelitian
ini memberikan hasil bahwa estimasi menggunakan penalized likelihood dapat

membuat estimai fungsi baseline hazard dalam bentuk potongan.



Selain itu, terdapat pula penelitian tentang estimasi fungsi baseline hazard
dengan pendekatan kernel (Gray, 1990) yang mengusulkan grafis untuk
mengevaluasi kecocokan model regresi Cox untuk analisis ketahanan hidup. Gray
(1990) mengusulkan prosedur yang sederhana untuk mengestimasi baseline hazard
dengan pendekatan kernel. Sedangkan metode maximum likelihood estimation
(ML) dan ordinary least square (OLS) pernah dilakukan oleh Royston (2011).
Estimasi yang dilakukan Royston (2011) adalah estimasi parametrik dengan
mengasumsikan distribusi Weibull untuk waktu survivalnya. Pada penelitian
Royston (2011) untuk beberapa kasus menyimpulkan bahwa metode estimasi
maximum likelihood merupakan metode yang lebih baik dibanding estimasi
ordinary least square untuk mengestimasi fungsi baseline hazard karena memiliki
nilai AIC dan BIC yang lebih kecil.

Penelitian yang pernah dilakukan Anderson & Senthilselvan (1980) tentang
estimasi baseline hazard menggunakan penalized likehood kembali dikembangkan
oleh Ma dkk., pada tahun 2014. Ma dkk., (2014) menggunakan metode maximum
penalized likelihood (MPL) yang merupakan metode estimasi untuk
memperkirakan koefisien regresi dan baseline hazard. Pada penelitiannya, Ma dkk.,
(2014) menggunakan estimasi MPL yang diterapkan pada koefisien regresi Cox dan
fungsi baseline hazard. Penelitian ini membandingkan metode partial likelihood
(PL) dan MPL dan dimpulkan bahwa metode estimasi maximum penalized
likelihood memiliki bias yang lebih kecil dibandingkan metode estimasi partial
likelihood. Hal ini dikarenakan metode PL tidak selalu mudah saat diperluas ke
model yang lebih umum (memiliki skema sensor yang kompleks). Selain itu,
penelitian Ma dkk., (2014) didapatkan grafik antara waktu survival dan estimasi
baseline hazard yang dapat digunakan untuk mengetahui laju kematian pasien.

Berdasarkan beberapa penelitian terkait estimasi fungsi baseline hazard,
diketahui MPL memiliki bias yang kecil jika dibandingkan dengan metode PL.
Oleh karena itu, pada penelitian ini akan dilakukan estimasi koefisien regresi Cox
dan fungsi baseline hazard dengan maximum penalized likelihood. Selain itu,
dilakukan pula pengkajian tentang sifat kekonvergenan fungsi baseline hazard

setelah didapatkan hasil estimasi menggunakan maximum penalized likelihood.



Pengkajian estimasi fungsi baseline hazard pada penelitian ini akan
diterapkan pada pasien kanker otak. Kanker otak adalah pertumbuhan sel-sel otak
yang tidak terkendali dan merupakan sekelompok tumor yang timbul dalam sistem
saraf pusat. Menurut asalnya, tumor otak dikelompokan menjadi tumor primer dan
sekunder. Kanker otak primer adalah kanker yang berasal dari sel otak itu sendiri,
sedangkan kanker otak sekunder berasal dari kanker organ lain misalnya akibat
penyebaran kanker paru, kanker payudara, dan kanker-kanker lainnya. Kanker otak
meliputi sekitar 85-90% dari seluruh kanker susunan saraf pusat. Di Indonesia
kanker otak merupakan salah satu kanker terbanyak pada anak. Berdasarkan
penelitian, tumor otak sering terjadi pada anak-anak 3-12 tahun dan orang dewasa
40-70 tahun. Risiko kanker otak meningkat seiring dengan bertambahnya usia
(Yayasan Kanker Indonesia, 2017). Sedangkan angka kejadian kanker otak di
dunia berdasarkan angka standar populasi dunia adalah 3,4 per 100.000 penduduk
dan angka mortalitas kanker otak sebanyak 4,25 per 100.000 penduduk per tahun
(Kementerian Kesehatan Republik Indonesia, 2017).

Fokus penelitian ini adalah penderita pasien kanker otak yang sedang
menjalani Electro Capacitive Cancer Therapy (ECCT) yang merupakan sebuah
metode untuk mengobati atau menghambat pertumbuhan sel-sel kanker
menggunakan sumber gelombang elektro-statis intensitas rendah (kurang dari
30V). Andiani (2017) pernah melakukan penelitian terhadap alat Electro
Capacitive Cancer Therapy dengan simulasi pada model kepala manusia
menggunakan sistem ECCT Apparel Helmet tipe A yang dimodelkan dalam bentuk
3 dimensi. Penelitian ini menyimpulkan bahwa ECCT yang digunakan pada terapi
kanker otak dengan masukan 10 VV mampu menghasilkan medan listrik dengan rata-
rata sebesar 178,8 V/m. Metode terapi ini merupakan salah satu cara dalam
mengobati pasien penderita kanker. Terapi menggunakan Electro Capacitive
Cancer Therapy ini diharapkan dapat mempengaruhi ketahanan hidup pasien
kanker otak. Beberapa faktor lain yang dapat mempengaruhi ketahanan hidup
adalah terapi radiasi yang pernah diteliti oleh Michl dkk., (2015). Menurut Michl
dkk., (2015), terapi radiasi adalah perlakuan yang paling baik untuk
memperpanjang waktu bertahan hidup pasien kanker otak. Renz dkk., (2019) juga

melakukan penelitian tentang faktor yang mempengaruhi ketahanan hidup pasien



kanker otak dan menyimpulkan bahwa kemoterapi dapat memperpanjang waktu
bertahan hidup pasien kanker otak, sedangkan whole brain radhiotherapy (WBRT)
tidak memberikan efek yang nyata pada pasien kanker otak.

Berdasarkan uraian di atas, pada penelitian ini dilakukan pengkajian estimasi
fungsi baseline hazard pada model Cox menggunakan maximum penalized
likelihood dan mengkaji sifat kekonvergenanya secara numerik untuk mengetahui
laju kematian pasien kanker otak yang melakukan terapi menggunakan Electro

Capacitive Cancer Therapy dan faktor-faktor apa yang mempengaruhinya.

1.2 Rumusan Masalah

Rumusan masalah yang dibahas dalam penelitian ini adalah bagaimana
estimasi fungsi baseline hazard dengan maximum penalized likelihood pada regresi
Cox dan sifat kekonvergensiannya secara numerik serta penerapan metode tersebut

pada kasus kanker otak di C-Tech Labs Edwar Technology, Tangerang.

1.3 Tujuan
Setelah mengetahui rumusan masalah, maka didapatkan tujuan penelitian

sebagai berikut.

1.  Mengkaji estimasi fungsi baseline hazard dengan maximum penalized
likelihood pada regresi Cox

2. Mengkaji sifat kekonvergensian dari estimasi fungsi baseline hazard secara
numerik

3. Mengetahui penerapan metode tersebut pada kasus kanker otak di C-Tech
Labs Edwar Technology, Tangerang.

1.4 Manfaat
Manfaat yang diharapkan dari penelitian ini adalah sebagai berikut.

1.  Memberikan masukan kepada C-Tech Labs Edward Technology, Tangerang
tentang laju kematian dan faktor-faktor yang mempengaruhi pasien kanker
otak.

2. Hasil penelitian ini dapat digunakan sebagai bahan referensi bagi penelitian-
penelitian selanjutnya khususnya tentang kanker otak maupun analisis regresi

Cox dengan estimasi fungsi baseline hazard.



1.5 Batasan Masalah
Berikut ini adalah Batasan masalah yang digunakan dalam penelitian ini.

1.  Tipe data yang digunakan dalam penelitian ni adalah tipe data sensor kanan,
yaitu keadaan dimana pasien belum meninggal sampai penelitian berakhir
atau selama periode penelitian pasien berhenti atau berpindah tempat
pengobatan atau pasien meninggal dengan sebab selain menderita kanker
otak.

2. Pada penelitian ini, variabel status operasi, status radioterapi, status
kemoterapi, statu penggunaan herbal, dan status penggunaan terapi lainnya
diasumsikan telah melewati masa efek pengobatan tersebut.



BAB Il
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Analisis Ketahanan Hidup

Analisis ketahanan hidup atau yang biasa disebut survival analysis adalah
metode statistik dimana variabel yang diperhatikan adalah waktu sampai terjadinya
peristiwa (event) yang biasa disebut waktu survival yang menunjukkan waktu
seseorang telah bertahan hidup selama pengamatan. Pada analisis survival, event
dapat berupa kematian, keadaan sakit yang berulang kembali setelah pengobatan
atau munculnya penyakit baru (recurrent event). Selain itu event juga dapat berupa
kejadian positif seperti keadaan sembuh atau membaik setelah menderita suatu
penyakit (Kleinbaum dan Klein, 2012). Tiga hal yang harus diperhatikan dalam
menentukan waktu kegagalan menurut Cox dan Oakes (1984) adalah,
1. Waktu awal (start point) tidak ambigu.
2. Skala pengukuran yang konsisten.
3. Kejelasan definisi failure event.
Pada analisis survival terdapat dua macam fungsi utama yaitu fungsi survival dan
fungsi hazard. Fungsi survival S(t) didefinisikan sebagai probabilitas suatu obyek
bertahan setelah waktu ke-t, dinyatakan dengan persamaan sebagai berikut
(Kleinbaum dan Klein, 2012).

St)=P(T >t)=1-P(T <t)=1-F(t) (2.1)

Diketahui bahwa F(t)adalah fungsi distribusi kumulatif dan f(t) adalah fungsi

kepadatan peluang yang didapatkan pada persamaan berikut.

t 2.2
F(t)=P(T <t)=[ f(v)dv ¢

2.3
(0 = lim P(t<T <t+At) (2.3)
At—0 At
_lim P(T <t+At)-P(T <t)
At—0 At
_fim F(t+At)-F(t)
At—0 At




Fungsi hazard h(t) merupakan laju failure atau kegagalan sesaat setelah individu
bertahan sampai waktu ke-t. Dengan demikian fungsi hazard dapat diartikan
sebagai kebalikan dari fungsi survival.

P(t<T <t+At[T zt)} (2.4)

At—0

ha):ﬁm{ -

Menurut Lee dan Wang (2003), dari Persamaaan (2.4) didapatkan fungsi hazard
maka fungsi kumulatif hazard dinyatakan dengan H(t).
¢ (2.5)

H (t):'fh(v)dv

0
Berdasarkan persamaan (2.1) sampai (2.5) diketahui hubungan antara h(t), S(t), dan
f(t) sebagai berikut.

2.6
h@ymmP“£T<HA”TN) (2.6)
At—0 At
_”mPasT<t+mfﬁzU
a0 P(T >t)At
P(t<T <t+At)
=1m
At—0 S(t)At
(. P(t<T <t+At)
S(t)m-»o At
1 mPU<HAQ—HTd)
S(t)m—»o At

Mengacu pada persamaan (2.1) diketahui bahwa F(t) = 1 — S(t), maka
S(t)=1-F(t) (2.7)
F(t)=1-5(t)
oF (t) _0(1-5(t))

t

0 ot




Apabila persamaan (2.6) dan (2.7) disubstitusikan, maka fungsi hazard juga dapat

dinyatakan dengan persamaan sebagai berikut.

(2.8)

Persamaan (2.8) diintegralkan menjadi,

I . I [ o(Ins(v ] (2.9)

t

—InS(v)|0
__Ins(t)+Ins(0)
=—InS(t)

InS(t)= I h(v)dv
S (1) =exp [, h(v )dv)
S(1)-exp(-H (1)

2.2 Waktu Ketahanan (Survival Time)
Waktu ketahanan atau yang biasa dikatakan waktu survival (survival time)
pada analisis survival berarti periode amatan berupa interval waktu antara

permulaan pengamatan hingga terjadinya kejadian yang diamati.



Pada proses untuk menentukan waktu survival, ada tiga faktor yang dibutuhkan

yaitu :

1.  Waktu awal pencatatan (start point).
Waktu awal pencatatan adalah waktu awal dimana dilakukannya pencatatan
untuk menganalisis suatu kejadian.

2. Waktu akhir pencatatan (end point).
Waktu akhir pencatatan adalah waktu pencatatan berakhir. Waktu ini berguna
untuk mengetahui status tersensor atau tidak tersensor seorang pasien untuk
bisa melakukan analisis.

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

Berikut ini adalah ilustrasi dari waktu ketahanan hidup seseorang.

@ Survival Time
| |

I I
Study Start Study End

Gambar 2.1 llustrasi Waktu Ketahanan Pasien (Kleinbaum dan Klein, 2012)

2.3 Data Tersensor
Data tersensor merupakan data yang tercatat ketika terdapat informasi
mengenai waktu survival individual, akan tetapi tidak diketahui waktu survival
sebenarnya (Kleinbaum dan Klein, 2012). Menurut Kleinbaum dan Klein (2012)
terdapat 3 alasan mengapat terdapat data yang tersensor. Berikut ini adalah 3 alasan
mengapa terdapat data yang tersensor.
1.  Seseorang tidak mengalami suatu peristiwa dari awal pencatatan sampai akhir
pencatatan.
2.  Seseorang tidak ada kabar tanpa ada alasan ketika pencatatan sampai akhir
pencatatan.
3. Seseorang tercatat keluar dari penelitian karena kematian atau beberapa
alasan lain seperti reaksi obat yang merugikan objek.
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Tersensor kanan apabila yang diteliti keluar dari penelitian atau penelitian
berhenti sebelum kejadian yang diinginkan terjadi atau sampai akhir penelitian
(dalam hal ini kesembuhan pasien). Dikatakan tersensor Kiri apabila suatu kejadian
terjadi (dalam hal ini pasien telah terjangkit penyakit) diantara penelitian sampai
akhir penelitian (Kleinbaum dan Klein, 2012). Pada analisis survival terdapat 3 tipe
penyensoran yaitu (Collet, 2003),

a.  Sensor kanan (right censoring)

Sensor yang terjadi dikarenakan objek pengamatan belum mengalami
kejadian hingga akhir periode pengamatan, sedangkan waktu awal dari objek
pengamatan dapat diamati secara penuh. Misalkan suatu individu diamati selama
lima tahun dari awal pengamatan, kemudian pada tahun ketiga individu tersebut
pindah ke negara lain dan tidak dapat diamati lagi (lost to follow up). Individu ini
memiliki waktu survival dalam penelitian setidaknya dua tahun, sehingga waktu
pengamatan individu tersebut dikatakan tersensor kanan. Berikut ini adalah ilustrasi

dari data tersensor kanan.

Weeks
2 4 A ] 10

AR
A X II

R Study end

C Withdraw Right Censored
D Study end

E —— Lost

Gambar 2.2 llustrasi Data Sensor Kanan (Kleinbaum dan Klein, 2012)

b.  Sensor kiri (left censoring)

Sensor yang terjadi dikarenakan waktu awal dari subjek pengamatan tidak
dapat teramati pada awal pengamatan, sementara kegagalan dapat diamati secara
penuh sebelum penelitian berakhir. Sebagai contoh, peneliti mengamati pasien
penyakit kanker, peneliti dapat mencatat kejadian tepatnya seseorang tersebut
positif kanker di tes pertamanya, namun peneliti tidak memiliki catatan tentang
waktu tepatnya seseorang tersebut mulai berpenyakit kanker, dengan demikian
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pasien kanker tersebut tersensor kiri yaitu ketika mengalami kejadian pertama
dengan hasil positif kanker.

Berikut ini merupakan ilustrasi dari data sensor Kiri atai left censoring.

Cancer +
test

> 1 Time
0 ? t
Cancer

Gambar 2.3 llustrasi Data Sensor Kiri (Kleinbaum dan Klein, 2012)

c.  Sensor interval (interval censoring)

Sensor interval adalah sensor yang waktu survivalnya berada dalam suatu
selang tertentu. Sebagai contohnya, jika catatan medis menunjukkan bahwa pada
usia 45 tahun pasien kanker dalam contoh di atas kondisinya sehat dan belum
berpenyakit kanker, kemudian pasien melakukan tes pertama saat berumur 50 tahun
dan terdiagnosis terkena penyakit kanker, dengan demikian usia saat didiagnosis

positif kanker adalah antara 45 dan 50 tahun. Berikut ini adalah ilustrasi dari data

sensor interval. Cancer- Cancer +
test test
! l 2 l Time
0 t q\ to
Cancer

Gambar 2.4 llustrasi Data Sensor Interval (Kleinbaum dan Klein, 2012)

2.4 Kurva Kaplan-Meier dan Pengujian Log-Rank

Kaplan-Meier adalah sebuah metode untuk melihat peluang survival secara
visual. Metode Kaplan-Meier didasarkan pada waktu kelangsungan hidup individu
dan mengasumsikan bahwa data sensor adalah sensor kanan. Analisis Kaplan-
Meier digunakan untuk menaksir fungsi survival. Metode Kaplan-Meier
berdasarkan pada dua konsep sederhana, yaitu pasien yang tersensor dan peluang
untuk hidup dua bulan sama dengan peluang hidup pada bulan pertama dikalikan
dengan peluang hidup pada bulan kedua, dan seterusnya. Kelebihan metode ini
dibandingkan dengan metode life table (pengelompokan waktu) adalah dapat
memberikan proporsi ketahanan hidup yang pasti karena menggunakan waktu
ketahanan hidup secara tepat bukan berdasarkan kelas interval.
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Berikut merupakan persamaan umum dari fungsi survival yang digunakan

untuk membentuk kurva survival Kaplan-Meier,
S(ts)) =St XPr(T >ty T 2t (2.10)
dan

f-1
Styy) =], Pr(T >t IT 2t,) (2.12)

Pada persamaan (2.10) dan (2.11) diketahui bahwa S(t(f)) merupakan fungsi

survival suatu objek pada waktu ke-t ,, sedangkan S(t ;) merupakan fungsi

()
survival suatu objek sebelum waktu ke-. Berikut ini adalah ilustrasi dari kurva
Kaplan-Meier

N

S()

—_— e e IS

0 t Study end

Gambar 2.5 llustrasi Kurva Kaplan-Meier (Kleinbaum dan Klein, 2012)
Uji Log-Rank merupakan uji statistik nonpaametrik dan sesuai digunakan

ketika data tidak simetris yaitu data miring ke kanan. Selain itu uji Log-Rank
banyak digunakan dalam uji klinis untuk melihat efisiensi dari suatu perawatan baru
yang dibandingkan dengan perawatan yang lama apabila yang diukur adalah waktu
hingga terjadi sebuah peristiwa. Uji Log-Rank digunakan untuk membandingkan
Kaplan-Meier dalam kelompok yang berbeda (Kleinbaum dan Klein, 2012).

Berikut ini adalah hipotesis yang digunakan dalam pengujian Log-Rank.

Ho : Sga(t) =Sg=2(t)

(tidak terdapat perbedaan pada kurva survival antara kelompok yang berbeda)

H, : Sga(t) # Sg=2(t)

(terdapat perbedaan pada kurva survival antara kelompok yang berbeda
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Statistik uji:
2 2.12
2 _ i (Oh — Eh) ( )
Zhitung - E
h=1 h

Diketahui bahwa,
F (2.13)

(2.14)

Keterangan :
0; :nilai observasi individu kelompok ke-i
E; :nilai ekspektasi individu kelompok ke-i

mys © jumlah objek yang mengalami event (kegagalan) pada waktu ke-t

dan kelompok ke-h

nps - jumlah objek yang masih bertahan pada waktu ke-t.,, dan kelompok ke-h

(f)

epr - Nilai ekspektasi pada waktu ke-t .., dan kelompok ke-h

(f)
n : banyaknya observasi
h  :banyaknya kelompok, h=1, 2, ..., G
tisy - waktu kegagalan ke-f

Kesimpulan: tolak Ho apabila thitung > XZ(a;(G—l))

2.5 Model Cox Proportional Hazard

Pada analisis survival, dapat dilihat pola waktu survival dengan variabel
prediktor yang dianggap berpengaruh terhadap waktu survival dengan
menggunakan penaksiran dengan pemodelan regresi. Model regresi pada analisis
survival yang sering digunakan adalah model regresi Cox proportional hazard.
Regresi Cox dikenal sebagai regresi Cox proportional hazard, dimana hubungan
variabel terikat (Y) dan bebas (X) dalam regresi Cox proportional hazard memiliki
fungsi hazard yang berbentuk eksponensial pada waktu tertentu. Penggunaan
regresi Cox proportional hazard bertujuan untuk mengetahui efek yang

ditimbulkan dari beberapa variabel terhadap data survival secara bersama-sama
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(Cox, 1972). Berikut merupakan model yang dapat dituliskan dari Cox
proportional hazard (Cokk dan Lawless, 2007).

ht, X,) = h, (t)exp[zz)ﬂﬁj xij} (2.15)
Di mana,
hy (1) = estimasi fungsi baseline hazard
B fo.... B, = estimasi parameter regresi Cox
Xigs Xigyeen Xip = variabel bebas observasi ke-i

Apabila nilai B, =0 , maka persamaan (2.15) akan tereduksi menjadi fungsi

baseline hazard ﬁo (t) yang merupakan fungsi awal atau dasar dari fungsi hazard.

Berikut ini adalah matematis ketika nilai g, = 0, maka

h(t,X,)=h, (t eXp[ZLBJ‘XuJ (2.16)

Pada regresi Cox, bentuk h; (t)tidak diketahui. Akan tetapi, dalam model ini

dapat menggunakan hazard ratio yang tidak tergantung pada fungsi baseline
hazard. Hazard ratio merupakan perbandingan antara fungsi hazard individu yang

satu dengan yang lain (Kleinbaum dan Klein, 2012). Misalkan individu pertama

memiliki fungsi hazard Nh(t,X;) dengan X, =[ X, X,.... X ]' dan individu

o Nip

kedua memiliki fungsi hazard A(t,X;) dengan X; =| X;,X},,....X; ]
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Akhirnya diperoleh bentuk hazard ratio untuk variabel bebas yang bersifat
kategorik sebagai berikut.

)

(

(t.X

t,X;) (2.17)
)
_ h, (t)epoLﬂAinj

h, (Dexpd." B X;
= EXp [ZLIBJ (X - X;)}

Bentuk hazard ratio untuk variabel bebas yang bersifat kontinu, interpretasi

HR=

5>

=

hazard ratio bergantung pada seberapa besar perubahan c unit pada variabel bebas

yang akan diamati. Sebagai contoh, individu pertama memiliki nilai hazard
ﬁ(t,Xi +c¢) dan individu kedua memiliki nilai hazard ﬁ(t,Xi), maka diperoleh

bentuk hazard ratio untuk variabel bebas yang bersifat kontinu. Berikut ini bentuk
hazard ratio untuk variabel bebas yang bersifat kontinu (Hosmer dkk., (2008)).

—h(t,X +c) (2.18)
AR=—22i72)
h(t, X))
_ hy (t)exp(ﬁ(x +c))
h, (t)exp(ﬁx)
= exp(ﬁ(X+c) —ﬁx)
= exp(ﬁ(X+c[§ —ﬁx)
=exp(c|§)

Suatu variabel bebas (Xil,Xiz,...,Xip) dikatakan memenuhi asumsi

proportional hazard apabila nilai dari hazard ratio adalah konstan.
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2.6 Estimasi Baseline Hazard Menggunakan Maximum Penalized Likelihood

Estimasi maximum penalized likelihood dilakukan dengan memaksimumkan
fungsi penalized likelihood. Fungsi penalized likelihood didapatkan dari
pengurangan fungsi likelihood dengan fungsi penaltynya. Fungsi likelihood
didapatkan dari perkalian fungsi kepadatan peluang yang mengacu pada persamaan
(2.3) dan (2.4). Berikut ini adalah fungsi likelihood yang digunakan (Kalbfleisch
and Prentice, 2002).

L(ph)=T] (X))
=TT [0 X)TTT[S (X))

=11 [h(tX)] explj{—f; h(v, X )dv}
T[0T ()]

Diketahui bahwa f (t,X;) merupakan fungsi kepadatan peluang (f(t))

(2.19)

ketika memiliki variabel prediktor X pada observasi ke-i. Oleh karena itu
didapatkan adalah fungsi log-likelihood observasi event untuk estimasi parameter
model Cox dan fungsi baseline hazard sebagai berikut (Kalbfleisch and Prentice,
2002).

(2.20)

((p.hy) = Iog(Hied_l[h(t, X, )]explj[—H (X, )}j

= > logh(t,X;)- > H(t,X;)

- 3 log(n (t)exp(x;p))_gHo(t)exp(x;ﬁ)

n

- _iZ:l: H, (t)exp(X}B)+ > ('09 hy (t)+X;B)

ied=1

Keterangan :

d = status data (O=data tersensor dan 1=data event)
H (t, Xi) = Fungsi kumulatif hazard individu ke-i

h(t,X;) = Fungsi hazard individu ke-i
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H, (t) = Fungsi baseline kumulatif hazard
hy (t) = Fungsi baseline hazard

Estimasi fungsi baseline hazard (h,) dilakukan dengan memaksimumkan
fungsi log-likelihood ¢(B,h,) . Akan tetapi h, merupakan dimensi yang tidak

terbatas, sedangkan peneliti hanya memiliki pengamatan yang terbatas. Oleh karena

itu, untuk melakukan estimasi h, dibuat fungsi penalty pada log-likelihoodnya

untuk menstabilkan proses estimasi dan menghindari varians yang besar. Sebelum
membicarakan tentang maximum penalized likelihood, terlebih dahulu perlu
diketahui tentang penalized log-likelihood (PL). Penalized likelihood adalah cara
lain untuk mendapatan estimasi model regresi. Sedangkan untuk mendapatkan
maximum penalized likelihood, maka dicari turunan pertama dari fungsi penalized
likelihoodnya. Pada analisis survival, Maximum penalized likelihood (MPL)
merupakan metode estimasi yang dapat digunakan untuk memperkirakan koefisien
regresi dan baseline hazard. Pada model Cox regresi, estimasi parameter § dapat
dilakukan dengan menggunakan pendekatan maximum penalized likelihood (MPL).
Metode estimasi ini juga dapat digunakan untuk melakukan estimasi pada fungsi

baseline hazard h, (t). Bentuk fungsi penalized log-likelihood pada regresi Cox

adalah sebagai berikut.
D(B,hy)=0(B.hy)—2I(hy) (2.21)

Ditunjukkan bahwa ¢(,h,) adalah fungsi log-likelihood dan J(h,) adalah

fungsi penalty (ukuran kemulusan dan kekasaran kurva dalam memetakan data) dan
A >0 adalah parameter smoothing yang digunakan untuk menyeimbangkan dua
tujuan yang saling bertentangan. Apabila persamaan 2.20 disubstitusi ke dalam
persamaan 2.21, maka didapakan fungsi penalized log-likelihood sebagai berikut.

@ (B, hy) = —Zl: H, (t)exp(XiB)+ iz (logh, (t)+X8)— 23 (h,) (2.22)

ed=1
Dengan estimasi parameter B memiliki nilai yang bebas bervariasi.
Kesulitan utama dari pendekatan ini adalah pada metode maksimum penalized log-

likelihood @ (B, h,)terhadap B dan h, untuk membuat nilai h, >0. Memanipulasi
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fungsi h, secara langsung kadang-kadang bisa sulit atau bahkan tidak bisa

dilaksanakan. Oleh karena itu, salah satu pendekatan umum yang digunakan untuk

mengganti h, (t) adalah mengganti dengan fungsi ruang dimensi terbatas.
Anggaplah y,,w,, ..., adalah basis dari fungsi ruang dimensi terbatas tersebut,
sehingga didapatkan persamaan baseline hazard sebagai berikut.

()= 20w (1)

(2.23)

dengan y, (t)=0 untuk setiap nilai u, sehingga cukup untuk membatasi nilai
6, > 0dan membuat nilai baseline hazard lebih dari nol h, >0. Diketahui bahwa
0 adalah vektor koefisien basis dari semua nilai ,dané, >0, sehingga didapatkan

fungsi log-likelihood baru seperti berikut.

m n . m ‘ (224)
0(B,0)=->_6,> exp(X)¥, (t)+ Y [Iog (Zeu% (t)j+xi|3j
u=1 i=1 ied=1 u=1
dan fungsi penalized log-likelihood yang baru menjadi sebagai berikut.
m n ) m , 225
D(B,0)=—>6,> exp(XB)¥, (t)+ X [Iog[Z@uy/u (t)j+xipj (2.25)
u=1 i=1 ied=1 u=1
-23(0)
dimana,
t (2.26)

t 2
Nilai _[0 hy (V)" dvmerupakan integral dari kuadrat turunan kedua fungsi penalized

terhadap waktu ke-t. Selanjutnya akan didapatkan nilai B dan 0 dengan

memakimumkan fungsi penalized log-likelihood menggunakan iterasi Newton-

multliplicative iterative.

(B,B)=arg£1ax{CD([3,0)=K(B,e)—,w (0)} (2.27)

Newton-multiplicative iterative (Newton-MI) merupakan metode iterasi
dengan menggabungkan Newton-Raphson dan multiplicative iterative. Dimana

nilai parameter P diperbarui atau diiterasi dengan menggunakan metode Newton-
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Raphson, sedangkan estimasi parameter baseline hazard (@) diperbarui dengan

menggunakan multiplicative iterative. Metode Newton-Raphson merupakan
metode untuk menyelesaikan persamaan nonlinier seperti menyelesaikan
persamaan likelihood dalam model regresi logistik (Agresti, 1990). Prosedur
Newton-Raphson digunakan untuk mengetahui interaksi numerik karena turunan
pertama implisit atau tidak closed form (Collet, 1994).

Misalkan g(p,0)merupakan vektor ukuran p diperoleh dari turunan pertama
dari @ (g, 0) terhadap P, sedangkan H (p,6) merupakan matrik hessian berukuran
p X p dari turunan & (g,0)kedua terhadap B . Berikut adalah turunan pertama

dan kedua dari @ (p,®) terhadap P .

_0D(p,9) (2.28)
Q(B’e)—a—ﬁ
dan,
'o(po) dope)  dope)]| (229
OB, 0p0pB, opop,
o’®(B,0) o°D(B,0 o’®(B,0
H(p0)= L (PB:h)) aﬁ(aﬁﬂ) agz = ﬁ
' aBaB 2: 1 :2 . 2: p
o'®(p.6) o°@(p6)  'O(B.6)
| 0B.0p; 9B, aﬂ§ |
Berikut ini adalah algoritma pada metode Newton-Raphson.
ﬁk+l _ ﬁk _H* (ﬁk )g(ﬁk) (2.30)

dengan H*1<|A3k) merupakan invers dari H(f}k). Iterasi Newton-Raphson tidak

dapat dilakukan untuk mengestimasi parameter @ pada fungsi baseline hazard. Hal

ini dikarenakan turunan kedua dari fungsi ®(B,0) terhadap e sulit

diimplimentasikan. Oleh karena itu, untuk estimasi parameter © dilakukan
menggunakan multiplicative iterative (MI). Metode MI awalnya dikembangkan
untuk penalized likelihood yang hanya menuntut turunan pertama, sehingga

membuat metode ini mudah untuk diimplementasikan.
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Prosedur algoritma MI dapat digunakan untuk mendapatkan nilai @ .

Misalkan 8% adalah estimasi dari @ pada iterasi ke-k, sehingga dilakukan iterasi

selanjutnya (k+1) dengan algoritma sebagai berikut (Ma, 2010).

1. Menentukan nilai inisialisasi (k=0) untuk parameter o (0&0) > 0)

2. Selanjutnya menentukan iterasi ke- k+1 dengan menggunakan rumus

algoritma multiplicative iterative sebagai berikut.

« o® (2.31)

9(k+l/2) -0
5

3. Agar menghasilkan nilai iterasi yang positif, maka pada iterasi multiplicative

iterative berlaku sebagai berikut,

. Jikaq)(l}(kﬂ)’e(kﬂlZ)) > q)(ﬁ(ku)’e(k)) maka 0(k+1) :9(k+1/2)

. Jikaq)(B(kﬂ),B(k*M)) < d)(ﬂ(k”),e(k)) , maka 0% — (%) 4 (0 g(

K
Diketahui bahwa d® :(9(“1)—9(”) dan 7( ) adalah ukuran langkah dari

fungsi gradien.
Iterasi akan konvergen apabila memenuhi kondisi Karush-Kuhn-Tucker (KKT).
Pada optimasi matematika, Karush-Kuhn-Tucker meruapakan pengujian turunan
pertama untuk solusi dalam pemograman nonlinear menjadi optimal dengan
ketenuan bahwa beberapa kondisi keteraturan terpenuhi.

Kondisi KKT pada estimasi MPL untuk nilai B dan o adalah sebagai berikut (Ma,
2010).

2.32
M:o untuk setiap nilai j &
op;
ol (2.33)
L):Ojika 6,>0
00,
D
(B9 _j iika g, =0
00

u
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2.9  Asumsi Proportional Hazard
Pada model cox proportional hazard terdapat asumsi yang harus dipenuhi.
Asumsi tersebut adalah asumsi proportional hazard. Suatu keadaan dikatakan
memenuhi asumsi proportional hazard apabila keadaan tersebut memiliki nilai
hazard ratio yang konstan terhadap waktu (Kleinbaum dan Klein, 2012). Untuk
mengetahui apakah suatu keadaan memenuhi asumsi proportional hazard atau
tidak dapat dilihat melalui beberapa cara sebagai berikut.
a.  Pendekatan Goodness of Fit
Pendekatan kedua yang digunakan dalam analisis asumsi proportional
hazard adalah pedekatan dengan pengujian goodness of fit (GoF). Pengujian ini
dilakukan karena GoF menggunakan pendekatan statistik dan menghasilkan p-
value. Ada beberapa langkah yang dilakukan dalam pengujian GoF ini.
1.  Meregresikan waktu survival dengan prediktornya untuk mendapatkan nilai
residual Schoenfeld.
2. Mencari korelasi antara variabel residual Schoenfeld dan waktu survival
(diurutkan dari kecil ke besar).
3. Melakukan pengujian korelasi antara residual Schoenfeld dan waktu survival
yang telah diurutkan dari besar ke kecil.
Hipotesis yang digunakan dalam pengujian korelasi ini adalah sebagai
berikut.
Hipotesis:
Ho:p =0
Hiip #0
Statistik uji:
Menggunakan residual Schoenfeld dari variabel prediktor ke-j dan individu

yang mengalami event pada waktu-t« yang didefinisikan sebagai berikut.

PRy =x, —E(x/ |R(t,)) (2.34)
dimana,
exp(X B (2.35)
E<Xjf | R(tjf )> _ ZIER(t(f))XJ exp(m B)
ZleR(t(f))exp(Xiﬁ)
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Keterangan :

PRt . residual Schoenfeld dari variabel prediktor ke-j dan
individu yang mengalami event pada waktu ke-t.

Xif . nilai dari variabel prediktor ke-j dari individu yang
mengalami event pada waktu ke-t.

E <xjf IR(t; )> : conditional expectation Xt jika diketahui Ry

Pada pengujian korelasi antara residual Schoenfeld dengan rank survival time
masing-masing variabel prediktor digunakan koefisien korelasi pearson.

Z'f::l(Pij _ﬁjf )(RTf —ﬁf) (2.36)
r =
SRR AT
Keputusan,

Akan terjadi tolak Ho ketika rgr pp > 141 atau nilai p-value kurang dari
taraf signifikan (a) yang digunakan yang artinya terdapat korelasi antara
residual Schoenfeld dengan waktu survival yang telah diurutkan dari besar ke
kecil. Oleh karena itu, asumsi proportional hazard dapat terpenuhi ketika uji
korelasi tidak signifikan (Kleinbaum dan Klein, 2012).

Residual Cox-Snell

Residual Cox-Snell merupakan residual yang digunakan untuk menilai
goodness of fit (kebaikan) suatu model dengan cara memplot residu Cox-Snell
dengan fungsi hazard kumulatif. Model yang sesuai akan menunjukkan hasil
garis linier melalui titik asal dengan gradien satuan.

Didefinisikan residual Cox-Snell pada model dengan kovariat sebagai berikut
(Cox dan Snell, 1968).

re, = Ho(t)exp(x}f}) (2.37)
Diketahui bahwa rc, merupakan residual Cox-Snell individu ke-i

(i=1,2,...,n) dan Ho(t) merupakan estimasi fungsi hazard dasar kumulatif

waktu ke- t .

23



Residual Cox-Snell pada model tanpa kovariat didefinisikan sebagai berikut
(Cox dan Snell, 1986).

rc; = H (t) =—log (S (1)) (2.38)

Dimana |:|(ti) merupakan fungsi hazard kumulatif dan S(t) merupakan

fungsi survival untuk waktu ke- t .

2.10 Gambaran Umum Kanker Otak

Kanker merupakan penyakit yang diakibatkan pertumbuhan tidak normal dari
sel-sel jaringan tubuh yang berubah menjadi sel kanker. Pada perkembangannya,
sel-sel kanker ini dapat menyebar ke bagian tubuh lainnya sehingga dapat
menyebabkan kematian. Masyarakat sering mengenal kanker sebagai tumor,
padahal tidak semua tumor adalah kanker. Tumor adalah segala benjolan yang tidak
normal pada tubuh manusia, sedangkan kanker adalah pertumbuhan tidak normal
dari sel-sel jarungan tubuh manusia. Kanker dapat menimpa semua orang dan pada
setiap bagian tubuh (Yayasan Kanker Indonesia, 2018). Salah satu jenis kanker
yang mematikan adalah kanker otak. Kanker otak adalah pertumbuhan sel-sel otak
yang tidak terkendali. Kanker otak atau glioma adalah sekelompok tumor yang
timbul dalam sistem saraf pusat dan dapat dijumpai beberapa derajat diferensiasi
glia. Menurut asalnya, tumor otak dikelompokan menjadi tumor primer dan
sekunder. Kanker otak primer adalah kanker yang berasal dari sel otak itu sendiri,
sedangkan kanker otak sekunder berasal dari kanker organ lain misalnya akibat
penyebaran kanker paru, kanker payudara, dan kanker-kanker lainnya. Kanker otak
meliputi sekitar 85-90% dari seluruh kanker susunan saraf pusat. Resiko kanker
otak meningkat seiring dengan bertambahnya usia (Yayasan Kanker Indonesia,
2017). Angka kejadian kanker otak di Indonesia adalah 1,9 per 100.000 penduduk
pada tahun 2012, dan angka mortalitas kanker otak sebanyak 1,3 per 100.000
penduduk.

Angka kejadian kanker otak di dunia berdasarkan angka standar populasi
dunia adalah 3,4 per 100.000 penduduk dan angka mortalitas kanker otak sebanyak
4,25 per 100.000 penduduk per tahun (Kementrian Kesehatan Republik Indonesia,
2017). Berdasarkan data tersebut diperlihatkan bahwa tingkat penderita kanker otak

24



di Indonesia tinggi. Ada beberapa cara untuk pencegahan kanker otak, yaitu
pemeriksaan fisik (berupa pemeriksaan terhadap keluhan pada pasien seperti sakit
kepala, muntah, dan kejang), pemeriksaan neuurooftalmolog (berupa pemeriksaan
yang menjelaskan kesesuaian gangguan klinis dengan fungsional kanker otak),
pemeriksaan laboratorium (berupa pemeriksaan keadaan umum pasien, seperti 2
fungsi hati, gula darah, ginjal, hepatitis B dan C, LDH, hemostatis, dan elektrolit)
dan pemeriksaan radiologi (berupa pemeriksaan untuk mengetahui letak dan ukuran

kanker yang tumbuh pada otak).

2.11 Faktor-faktor yang Mempengaruhi Ketahanan Hidup Pasien Kanker
Otak
Terdapat beberapa faktor yang menjadi pengaruh seorang pasien kanker otak
memiliki waktu untuk bertahan hidup lebih lama atau tidak yang meliputi faktor
resiko dan faktor perlakuan. Faktor resiko merupakan segala sesuatu yang
mempengaruhi perubahan seseorang terhadap sebuah penyakit, misalnya usia, jenis
kelamin, maupun stadium. Sedangkan faktor perlakuannya adalah upaya yang
dilakukan untuk mempengaruhi ketahanan hidup pasien kanker otak, misalnya
operasi, kemoterapi, maupun radioterapi.
Berikut ini akan dijelaskan mengenai contoh faktor resiko dan perlakuan yang
dapat mempengaruhi ketahanan hidup pasien kanker otak.
1. Usia
Pasien kanker otak yang berusia lebih dari 50 atau 60 memiliki tingkat
kelangsungan hidup lebih rendah dibanding pasien kanker otak yang berusia
kurang dari 50 atau 60 tahun (Yoshimine dkk., 1988).
2. Jenis Kelamin
Jenis kelamin juga menjadi faktor yang mempengaruhi perkembangan sel
kanker pada pasien kanker otak. Laki-laki dua kali lebih rentan terkena
glioblastomas, tumor otak mematikan yang paling umum ditemui, dibandingkan
perempuan. Hal ini dikarenakan terdapat protein retinoblastoma pada otak
perempuan yang secara aktif memerangi tumor ganas, sedangkan pada otak laki-
laki protein itu tidak terlalu aktif. Para peneliti juga menemukan bahwa protein

retinoblastoma pada laki-laki jauh lebih mudah untuk diserang dan
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dinonaktifkan oleh gen lain. Itulah asalan mengapa laki-laki lebih rentan terkena
tumor otak (Auliani, 2014).

. Stadium

Terdapat 4 stadium pada kanker otak yang dapat dilihat dari perkembangan sel
tumor dan perluasan penyebarannya. Pada stadium | apabila dilihat di bawah
mikroskop, sel-sel tumor masih tampak normal dan pertumbuhannya lambat,
sedangkan pada stadium Il sel-sel mulai tidak normal dan apabila diangkat akan
cenderung tumbuh kembali. Pada stadium 111, sel tumor tidak lagi menyerupai
sel normal dan perkembangannya aktif. Sementara pada stadium IV, sel tumor
sudah sangat berbeda dengan sel normal dan pertumbuhannya sangat cepat
(Alodokter, 2018).

. Kemoterapi

Selain faktor resiko, terdapat faktor perlakuan yang dapat mempengaruhi waktu
bertahan hidup seorang pasien kanker otak. Salah satunya adalah kemoterapi
dilakukan dengan pemberian obat melalui infus, tablet, atau intramuskuler.
Obat kemoterapi digunakan terutama untuk membunuh sel kanker dan
menghambat perkembangannya.

Pada beberapa kasus, kemoterapi diberikan untuk mengontrol penyakit dalam
periode waktu yang lama walaupun tidak mungkin sembuh (Prayetni, 1997).

. Operasi

Operasi juga merupakan salah satu cara yang dapat dilakukan sebagai upaya
penyembuhan pasien kanker otak. Cara ini dilakukan dengan membedah
tengkorak otak dan membunuh sel kanker otak yang terlihat tanpa merusak
jaringan.

. Radioterapi

Pada faktor perlakuan, radioterapi dilakukan dengan tujuan untuk menyusutkan
ukuran tumor, dengan cara membunuh sel-sel tumor menggunakan energi radiasi
(Cancer Treatment Centers of America, 2019).

. Electro Capacitive Cancer Therapy

Electro capacitive cancer therapy merupakan metode terapi kanker yang
dikembangkan oleh Dr. Warsito P. Taruno, M.Eng. Metode ini dilakukan dengan

memanfaatkan arus listrik lemah dengan frekuensi tinggi untuk dapat
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menghacurkan sel-sel kanker dan mempengaruhi waktu survive pasien kanker
otak. Cara kerja ECCT ini adalah dengan menhambat pertumuhan atau
menghancurkan sel-sel kanker Ketika sel tersebut membela diri secara tidak
normal (C-Tech Labs Edwar Technology, 2015). Hal ini didasari oleh penelitian
Palti (2007) yang mengatakan bahwa pertumbuhan sel kanker dapat dihambat
atau dibunuh dengan menggunakan medan listrik bolak-balik. Medan listrik
tersebut dapat menembus membran sel dan masuk ke dalam sel serta
mempengaruhi sel yang sedang membelah. ECCT terdiri dari pakaian yang
didalamnya terdapat elektroda atau apparel yang terintegrasi dengan sebuah
osilator baterai. Elektroda pada pakaian atau apparel tersebut dapat
menyelubungi seluruh tubuh, sehingga sel kanker terlingkupi dan dilalui oleh
medan listrik statis.

Berikut ini akan diberikan gambar bentuk dari pakaian atau apparel yang
digunakan pada terapi ECCT.

Gambar 2.6 Pakaian yang Digunakan untuk Terapi ECCT

Apparel ini digunakan sesuai dengan penyebaran sel-sel kanker. Apabila sel
kanker menyebar di otak, maka yang digunakan adalah topi. Akan tetapi, apabila
sel tersebut sudah menjalar ke seluruh tubuh, makan apparel yang digunakan
berupa topi, baju dan celana. Setiap pasien kanker otak melakukan terapi ECCT,
maka pasien tersebut diharuskan melakukan konsultasi setiap bulannya.
Konsultasi ini dilakukan untuk pengecekan alat ECCT yang digunakan dan

melihat perkembangan penyebaran sel kanker.

27



Dalam hal ini, frekuensi monitoring merupakan jumlah konsultasi pasien kanker
otak di C-Tech Labs Edwar Technology merupakan salah satu faktor perlakuan

yang diharapkan dapat mempengaruhi ketahanan hidup pasien kanker otak.
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BAB I
METODOLOGI PENELITIAN
Pada penelitian ini terdapat dua kajian yang akan diterapkan. Kajian tersebut adalah
kajian teori dan terapan. Kajian teori pada penelitian ini meliputi estimasi fungsi
baseline hazard menggunakan metode maximum penalized likelihood, sedangkan
kajian terapannya difokuskan pada pasien kanker otak yang melakukan Electro

Capacitive Cancer Therapy.

3.1 Kajian Teori
Berikut ini adalah langkah-langkah dalam mengkaji estimasi parameter
model Cox dan fungsi baseline hazard dengan menggunakan maximum penalized

likelihood dan mengkaji sifat kekonvergenansian parameternya.

3.1.1 Estimasi Parameter Model Cox dan Fungsi Baseline Hazard dengan
Metode Maximum Penalized Likelihood
Kajian estimasi ini dilakukan dengan langkah-langkah sebagai berikut.

1.  Mendapatkan fungsi likelihood sesuai persamaan (2.19) sebagai berikut.

L(B.m)=]]f(tX)
i=1
2. Menentukan fungsi log-likelihood sesuai persamaan (2.20) sebagai berikut.
((B.hy)=log(L(B.h,))
3. Membentuk fungsi penalized log-likelihood (B, h,) untuk regresi Cox

sesuai dengan persamaan (2.21).
(B 1) =C(B.hy)—2J (hy)

4.  Memisalkan fungsi baseline hazard.

n(1)= 6w, (1)

5. Membentuk fungsi likelihood yang baru (sesuai dengan persamaan (2.24))

dengan memisalkan fungsi baseline hazard pada langkah 4.

K(B,O):—ieu exp(XiB)W, (t)+ Y (log@é’uwu (t)j+x;|3j

u=1 i=1 ied=1

>
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Mendapatkan fungsi penalized log-likelihood baru seperti persamaan (2.25)

sebagai berikut.
®(B,0)=10(B,0)—23(0)

Melakukan iterasi agar didapatkan nilai f dan 0

Iterasi dilakukan dengan menggunakan Newton-Multiplicative Iterative

(Newton-M1), dimana nilai parameter P diperbarui atau diiterasi dengan

menggunakan metode Newton-Raphson, sedangkan estimasi parameter

baseline hazard (@) diperbarui dengan menggunakan multiplicative

iterative. Berikut ini adalah langkah-langkah yang dilakukan.

a.

Menentukan turunan pertama dari fungsi penalized log-likelihood
persamaan (2.25) terhadap parameter B .

oD (p.0)
g(B)= o
Menentukan turunan kedua dari fungsi penalized log-likelihood
persamaan (2.25) terhadap parameter P sehingga membentuk matriks
Hessian.

H(p) - o*®(p,0)

opop
Menentukan inisiasi parameter awal yang akan diterapkan pada iterasi
Newton Raphson.

Melakukan iterasi dengan metode Newton Raphson.

e () )

dimana H‘l(ﬁ") merupakan invers dari H(B")

Selanjutnya iterasi untuk estimasi parameter o .

Misalkan 0% adalah estimasi dari @ pada iterasi ke-k, maka langkah

selanjutnya adalah menetapkan o pada 0™ dan nilai B pertama-tama

diperoleh berdasarkan algoritma Newton.
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1.
2.

Menentukan turunan pertama fungsi penalized log-likelihood baru sesuai
persamaan (2.21).

o(®(p.0))
06

Memecah fungsi penalized menjadi fungsi positif (+) dan negatif (-). Pada
kasus ini, J (@) dibagi menjadi [J(B)]+ sebagai komponen positif dan

[1(0)] sebagai komponen negatif.
Membuat turunan pertama fungsi penalized log-likelihood baru sesuai
dengan persaman KKT seperti dijelaskan pada persamaan (2.32)

9 _pjika g, >0
20

u
Sehingga iterasi pada algoritma multiplicative iterative diperbaruhi dengan
rumus sebagai berikut,

1 0

0(k+l/2) -0
517

Iterasi pada algoritma multiplicative iterative didekati dengan algoritma
gradien agar menghasilkan iterasi yang bernilai positif.

(sv2) _ (k) Bikk)) 6(®(|3<k+1) ﬁ(k)))
0,5 00

u

0

(k+1/2)

Meningkatkan iterasi dari 0 menjadi o+

Sehingga pada iterasi M1 berlaku sebagai berikut,
Jika ®(ﬁ(k+l) 9(k+1/2))2 (D(B(k+l) e(k)) maka 0 = g+

Jikaq)(l}(kﬂ)’g(kﬂﬁ)) < q)(ﬂ(k+l),9(k)) _maka 0%+ — g + 000

3.1.2 Mengkaji Sifat Kekonvergensian Parameter Fungsi Baseline Hazard
Setelah dilakukan estimasi parameter B dan e dengan maximum penalized

likelihood, selanjutnya dilakukan kanjian mengenai sifat kekonvergensian dari
parameternya. Langkah ini dilakukan untuk membuktikan sifat kekonvergenan

secara numerik pada estimasi parameter P dan e . Dengan menggunakan inisial

09 >0 dan B <R ( R adalah bilangan real), maka algoritma Newton-Ml

menghasilkan urutan (B("*l),e(k”))yang memenuhi persamaan KKT.
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Estimasi parameter P dan @ akan konvergen apabila persamaan KKT telah
terpenuhi. Persamaan KKT seperti persamaan (2.32) dan (2.33)
3.2 Kajian Terapan

Setelah dipaparkan secara singkat tentang kajian teori penelitian, berikut akan
dijelaskan secara rinci kajian terapan yang digunakan dalam penelitian ini.
Penerapan estimasi fungsi baseline hazard dengan metode maximum penalized

likelihood dilakukan pada pasien kanker otak yang menjalani terapi ECCT.

3.2.1 Sumber Data
Sumber data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder yang

didapatkan dari C-Tech Labs Edward Technology, Tangerang. Data yang

digunakan mengenai pasien kanker otak yang melakukan terapi di C-Tech Labs

Edward Technology dengan menggunakan ECCT. Data yang digunakan adalah

pasien yang datang rentang waktu 2012-2019.

Pada penelitian ini terdapat dua kriteria yaitu,

a.  Kriteria inklusi dan kriteria eksklusi. Kriteria inklusi merupakan kriteria
dimana subjek dalam penelitian yang memenuhi syarat sebagai sampel
(Notoadmojo, 2002). Kriteria inklusi pada penelitian ini adalah (1) pasien
kanker otak yang menjalani terapi di C-Tech Labs Edwar Technology dengan
menggunakan ECCT pada tahun 2012 hingga 2019, (2) pasien kanker otak
yang menjalani terapi menggunakan ECCT lebih dari 6 bulan.

b.  Kiriteria eksklusi merupakan kriteria dimana subjek dalam penelitian tidak
dapat mewakilkan sampel karena tidak memenuhi syarat sebagai sampel
penelitian (Notoadmojo, 2002). Pada penelitian ini kriteria eksklusinya
adalah (1) pasien kanker otak yang menjalani terapi menggunakan ECCT
kurang dari 6 bulan (sebanyak 195 pasien), (2) pasien yang tidak lengkap data
usia maupun catatan tanggal terapi ECCT yang dilakukan (sebanyak 9
pasien). Oleh karena itu, total data yang digunakan dalam penelitian ini

sebanyak 172 pasien kanker otak.
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3.2.2 Kerangka Konsep Penelitian

Pada kanker otak, terdapat dua faktor yang dapat mempengaruhi ketahanan
hidup penderitanya. Faktor tersebut adalah faktor resiko dan perlakuan. Faktor
resiko merupakan segala sesuatu yang mempengaruhi perubahan seseorang
terhadap sebuah penyakit. Pada kanker otak, faktor resikonya meliputi usia dan
jenis kelamin. Sedangkan faktor perlakuannya adalah upaya yang dilakukan untuk
mempengaruhi ketahanan hidup pasien kanker otak. Berikut ini adalah kerangka

konsep yang digunakan dalam penelitian ini.

Faktor

Faktor Resiko

|I=T=T============= 1
L: Frekuensi !
X Monitorin ! ey 7T
b oo ’ ] «—  Jenis Kelamin E
== = = = = = = === - - 1
i Treatment Operasi —»
U U U
e m - —— 1
I Treatment I Ketahanan )
' : Ly Hi o L Stadium
! Kemoterapi : Hidup Penderita
""""""""""" Kanker Otak
| Treatment :
1 . . —» | e e e e ——— =
I Radioterapi I I
o222 ] ! «— Usia ]
| Rl 1
! Treatment '
1 [
1

Penggunaan Herbal

Treatment :
Penggunaan Terapi

. : Variabel yang Diteliti

r—==—1

I:I : Variabel yang Tidak Diteliti

Gambar 3.1 Kerangka Konsep Penelitian
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Berdasarkan kerangka konsep penelitian yang digambarkan pada Gambar 3.1
dapat dilihat bahwa variabel stadium tidak digunakan dalam penelitian ini. Padahal,
variabel stadium merupakan salah satu faktor resiko yang dapat mempengauhi
ketahanan hidup pasien kanker otak. Hal ini dikarenakan hanya terdapat dua pasien
yang memiliki data stadium, sedangkan pasien lainnya tidak memiliki data stadium.
Selain itu, sebagian besar pasien kanker otak merupakan pasien dengan stadium IV,
sehingga tidak ada variasi dari variabel stadium. Oleh karena itu, pada penelitian
ini variabel stadium tidak digunakan karena banyak pasien yang tidak melengkapi

keterangan stadium penyakit kanker otak yang dideritanya.

3.2.3 Variabel Penelitian
Terdapat beberapa data yang digunakan dalam penelitian ini. Data tersebut

akan dibagi menjadi dua variabel, yaitu variabel independen dan dependen. Berikut

ini merupakan skema yang ditunjukkan pada penelitian ini.

1.  Skala pengukuran pada penelitian ini dalam satuan hari.

2.  Tipe data tersensor kanan adalah keadaan dimana pasien belum meninggal
sampai penelitian berakhir atau selama periode penelitian pasien berhenti atau
berpindah tempat pengobatan atau pasien meninggal dengan sebab selain
menderita kanker otak.

3. Event yang diteliti pada penelitian ini adalah kondisi dimana pada saat pasien
kanker otak dinyatakan meninggal selama menjalani terapi menggunakan
ECCT.

Sedangkan variabel penelitian disajikan pada Tabel 3.1 dan 3.2
Tabel 3.1 Variabel Dependen Penelitian

Variabel Nama variabel Deskripsi Skala

) Waktu pasien kanker otak yang melakukan terapi )
T Waktu Survival Rasio
ECCT hingga dinyatakan meninggal (satuan hari)

0 = Pasien kanker otak tidak meninggal, atau
d Status Penderita pindah pengobatan, atau meninggal karena )
] Nominal
penyebab lain (tersensor)

1 = Pasien kanker otak meninggal (event)
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Variabel independen yang digunakan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut.

Tabel 3.2 Variabel Independen Penelitian

Variabel Nama variabel Kategori Skala
0 = Laki-laki
X1 Jenis Kelamin Nominal
1 = Perempuan
0 =< 50 tahun
Xz Usia Pasien Ordinal
1 =>50 tahun
X3 Frekuensi Monitoring - Rasio
) 0 = Tidak ]
Xa Status Operasi Nominal
1=Ya
) 0 = Tidak )
Xs Status Kemoterapi Nominal
1=Ya
) ) 0 = Tidak Nominal
X Status Radioterapi
1=Ya
Status Penggunaan 0 = Tidak )
X, Nominal
Herbal 1=Ya
Status Penggunaan 0 = Tidak )
Xg o Nominal
Terapi Lainnya 1=Ya

Berdasarkan Tabel 3.2 tentang variabel independen yang digunakan dalam
penelitian, berikut ini akan dijelaskan mengenai deskripsi operasional untuk

masing-masing variabel.

Tabel 3.3 Definisi Operasional Variabel Independen Penelitian
Nama Variabel Definisi Operasional

Jenis kelamin pasien kanker otak pada saat
Jenis Kelamin melakukan terapi di C-Tech Labs Edwar

Technology

Usia pasien kanker otak pada saat pertama Kkali
Usia Pasien melakukan terapi di C-Tech Labs Edwar

Technology dalam satuan tahun

Jumlah konsultasi pasien kanker otak di C-Tech

] o Labs Edwar Technology (konsultasi dilakukan
Frekuensi Monitoring )

untuk mengecek alat ECCT yang digunakan dan

melihat perkembangan penyebaran sel kanker)
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Tabel 3.3 Definisi Operasional Variabel Independen Penelitian (Lanjutan)

Nama Variabel

Definisi Operasional

Pasien pernah melakukan operasi atau tidak selama

Status Operasi

menderita kanker otak

Pasien pernah melakukan kemoterapi atau tidak

Status Kemoterapi

selama menderita kanker otak

Pasien pernah melakukan radioterapi atau tidak

Status Radioterapi

selama menderita kanker otak

Pasien pernah menggunakan pengobatan herbal

Status Penggunaan Herbal

atau tidak selama menderita kanker otak

Status Penggunaan Terapi

Lainnya

Pasien pernah menggunakan pengobatan terapi

lainnya atau tidak selama menderita kanker otak

Berikut ini adalah struktur data yang digunakan dalam penelitian ini.

Tabel 3.4 Struktur Data Penelitian

Pasien ke- T d X1 X X3 Xy X5 Xg X7 Xg
1 Ty dy X11 X12 X13  X14 X15 X16 X17 X18
2 T, d, X21 X22 X23 X4 X25 X26 X27 X28
I T; d; Xi1 Xz X3 Xig Xis Xie  Xi7 X
n Tn dn Xn1i Xn2 Xn3 Xn4 Xns Xne Xn7 Xng
Keterangan: o . .
Xz = monitoring frekuensi pasien ke-i
T; = waktu survival pasien ke-i, L i
_ ;4 = status operasi pasien ke-i
i=1,2,3,...n L. .
_ X;5s = status kemoterapi pasien ke-i
n = banyak pasien kanker otak ] o )
_ ic = status radioterapi pasien ke-i
yang melakukan terapi ECCT
) ) ;7 = status penggunaan herbal
d; = status pasien ke-i ) )
o ) ) _ pasien ke-i
X;1  =]jenis kelamin pasien ke-i ]
_ ) Xig = status penggunaan terapl
X;;  =umur pasien ke-i
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3.2.4 Tahapan Analisis Data
Berikut ini akan disajikan sistematika penelitian yang akan dilakukan,

|
: I
11 I
I 11 - I
: Tempat : CLE 11 Eksplorasi I
11 o
: Pasien kanker otak | 1 Karakteristik Pembentukan model Cox :
I | 1| Data MPL dan pemilihan model I
I Tahun 2012-2019 I I Pengujian Log- terbaik ,
I I I Rank dan grafik I
I I I Kaplan-Meier Pengujian asusmsi PH Laju Kematian
I _
ettt ' Pasien Kanker Otak
dan Faktor yang
 Estimasi- — T T 47 T T T 7 I iy I_ T Mempengaruhinya
1 koefisien regresi nterpretasi
| Cox | . kurva baseline
: Membuktikan nterpretas hazard

; Estimasi fungsi sifat

Menyimpulkan hasil penerapan

|

|

|

_ I
ratio Y .

estimasi baseline hazard I

|

|

|

|

kekonvergenan
secara numerik

|
|
|
I' kurva hazard
|
|
|

dengan MPL

Gambar 3.3 Sistematika Analisis Data

Secara deskripsi, berikut ini adalah tahapan analisis data yang akan dilakukan.

1.

Mengambil data riwayat kesehatan pasien kanker otak menjalani Electro
Capacitive Cancer Therapy di C-Tech Labs Edward Technology, Tangerang.
Pengambian data ini dilakukan beberapa kali agar didapatkan data dari waktu
ke waktu (rentang waktu data yang digunakan tahun 2012-2019).

Mendeskripsikan  karakteristik pasien kanker otak berdasarkan waktu
survival dan faktor yang diduga mempengaruhi ketahanan hidupnya
menggunakan tabulasi silang (cross tab) dan kurva survival Kaplan-Meier.
Kurva survival dilakukan berdasarkan faktor-faktor yang mempengaruhinya
dengan analisis Kaplan-Meier dan diperjelas secara statistik menggunakan uji
Log-Rank. Kurva Kaplan-Meier dijelaskan pada Gambar (2.5) dan
perhitungan uji Log-Rank dilakukan dengan menggunakan rumus pada

persamaan (2.12) sampai persamaan (2.14).
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3. Melakukan pemodelan regresi Cox proportional hazard dengan mestimasi
koefisien regresi dan fungsi baseline hazard pada data pasien kanker otak
menggunakan MPL.

4. Melakukan pemeriksaan asumsi proportional hazard dan megidentifikasi

variabel yang memenuhi asumsi proportional hazard.
Pengujian asumsi proportional hazard pada penelitian ini dilakukan dengan
pengujian goodness of fit dengan menggunakan korelasi antara residual
Schoenfeld dengan rank survival time pada persamaan (2.36). Selain itu,
dilakukan pula dengan melihat grafik residual Cox-Snell dengan fungsi sesuai
persamaan (2.37) dengan fungsi hazard sebagai visualisasinya.

5. Melakukan interpretasi model regersi Cox proportional hazard dengan
variabel yang signifikan dan interpretasi dari nilai estimasi fungsi baseline
hazard. Interpretasi dilakukan dengan melihat nilai hazard ratio dan grafik

fungsi baseline hazard.

3.2.5 Diagram Alir Analisis Data
Langkah-langkah analisis dalam penelitian dapat ditunjukkan dalam

diagram alir berikut ini.

Pengumpulan Data Waktu
Survival Pasien Kanker Otak

v

Analisis Karakteristik Data

v

Menggambar Kurva Survival Kaplan-Meier

v

Menguji Perbedaan Kurva dengan Uji Log-Rank

v

Mengestimasi koefisien regresi Cox PH dan
fungsi baseline hazard dengan metode MPL

Gambar 3.4 Tahap Analisis Data
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Apakah
Asumsi PH

Mengestimasi koefisien regresi Extended
Cox dan fungsi baseline hazard dengan

terpenuhi? metode MPL
A
Mengestimasi koefisien regresi Cox PH Membentuk Model Extended Cox
dan fungsi baseline hazard dengan dan Interpretasi Model

metode MPL

A 4

Membentuk Model Cox PH
dan Interpretasi Model

!

Mengambil
Kesimpulan

A

Gambar 3.4 Tahap Analisis Data (Lanjutan)
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(halaman ini sengaja dikosongkan)
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BAB IV
ANALISIS DAN PEMBAHASAN

Pada Bab IV ini analisis dan pembahasan akan dibagi menjadi dua bagian.
Bagian pertama akan dibahas mengenai kajian teori, yaitu estimasi parameter model
Cox dan fungsi baseline hazard dengan menggunakan masimum penalized
likelihood dan mengkaji sifat kekonvergensian parameter. Bagian kedua akan
dibahas mengenai kajian terapan, yaitu pengaplikasian kajian teori yang dilakukan

pada kasus kanker otak di C-Tech Lab Edwar Technology, Tanggerang.

4.1 Kajian Teori
Berikut ini kajian teori tentang estimasi parameter model Cox dan fungsi

baseline hazard dengan menggunakan maximum penalized likelihood.

4.1.1 Estimasi Parameter Model Cox dan Fungsi Baseline Hazard dengan
Metode Maximum Penalized Likelihood
Estimasi parameter model Cox (B) dan fungsi baseline hazard (ho(t))

menggunakan maximum penalized likelihood dilakukan dengan beberapa langkah
seperti yang telah dijelaskan pada subbab 3.1.1. Fungsi likelihood didapatkan dari
perkalian fungsi kepadatan peluang yang mengacu pada persamaan (2.3) dan (2.4).
Mengacu pada persamaan (2.19) diketahui bahwa fungsi likelihood untuk
mengestimasi parameter model Cox dan baseline hazard adalah sebagai berikut
(Kalbfleisch and Pretice, 2002).

L(BR) =TT ()
~TT,. [0 XIS (%)
(X, )]explj[— Jh(vx)av]
=TTo.[0(t %) Je] J[-H (tX)]

(4.1)
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Oleh karena itu, didapatkan fungsi log-likelihood yang mengacu persamaan (2.20)

sebagai berikut.

) =tog{ T, [0(e X Jowe] T[-H (0] 42)

= > logh(t,X;)=> H(t,X;)

ied=1 i=1

=> Iog( )exp XB Zn:HO exp(XB)

ied=1 i=1

))-
=—iZZl:HO( exp(XB)JrZ(lOgh +X}l5)

ied=1
Fungsi penalized log-likelihood didapatkan dengan mengurangkan fungsi log-

likelihood dengan fungsi penalized likelihood sebagai berikut.

(B, hy)=(B.hy)—2AJ (hy) (4.3)
=—gHo(t)exp(X;B)+i§1(log hy (1)+ X)— 23 (hy)

Dimana d=1 adalah himpunan observasi yang event dan
Ho(t)z.[; h,(v)dv . Pada metode maximum penalized likelihood dapat
menghasilkan nilai fungsi baseline hazard h, yang tidak positif, sehingga h (t)

perlu diganti dengan fungsi ruang dimensi terbatas. Anggaplah v, v,,....\,,

adalah basis dari fungsi ruang dimensi terbatas tersebut, maka didapatkan

persamaan baseline hazard sebagai berikut.

=Y 0w,

Basis y, (t) >0, sehingga dapat dipastikan bahwa nilai 6, >0. Pada penelitian

(4.4)

ini, basis fungsi v, (t) yang digunakan adalah basis spline uniform (B-Spline
uniform) yang didefinisikan sebagai berikut.
1, jikat,<t<t,, (4.5)
Wu,l(t)z J-o, jika t<t, ataut>t,
Dimana, u adalah knot pada basis fungsi yang digunakan dan t, adalah waktu

survival pada knot ke-u.
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Oleh karena itu, akan didapatkan fungsi penalized log-likelihood baru yang

ditampilkan pada persamaan (4.6)

D(B,0)=C(B.0)-1J(0) (4.6)
_ _geugexp(x;p)\yu (t)+ ieaz_l[mg@eu% (t)j+ x;pJ_u ()

Diketahui bahwa W (t,)= J';z,//u (v)dv , 2 adalah konstansta positif yang

bernilai antara 0 hingga 1 dan berfungsi sebagai pengontrol keseimbangan data dan

kemulusan kurva, sedangkan J (0) = j; hy (v)* dv

Diketahui bahwa,

. m : 4.7
hO (t)zzlleul//u (t) ( )
dan
. m . (4.8)
hO (t) = Zgul//u (t)
u=1
=0y, (1) + 0, (1) +..+ Oy, (1)
91
. . . 6,
=l () va(t) - wa(0]
em
=y ()0
Oleh karena itu, didapatkan persamaan sebagai berikut.
3(0)= [ hs(v)*dv (4.9)

=Ji[w (o]l (v)e]av
=0 [ [ (v)w' (v)]dve

=0RO
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Setelah didapatkan definisi fungsi penalized likelihood pada persamaan (4.6),

berikut adalah estimasi parameter g dan o .

1.

Untuk mengestimasi parameter , maka diperlukan langkah-langkah sebagai
berikut.

Turunan pertama fungsi penalized log-likelihood terhadap p pada persamaan
(4.6) sebagai berikut,

a(%::,e)) = —i@uiexp(x;ﬁ)‘ﬂ )X+ X

- ied=1 (410)
== H, (t)xi eXp(X‘iB)+ Z X,
i=1 ied=1
Misalkan A = [Ho (t,)exp(x,B) ... H, (tn)exp(x'nﬁﬂ , maka turunan
pertamanya menjadi
n 411
6(%{[:,9)):_2 H, ()X exp(XiB)+ X X, @1
= XAL +X&
=X (—Aln +§)

Dengan 1, adalah matriks 1 dan & adalah status pasien (& = Otersensor dan
¢=1event), sedangkan gradien g(Bk) merupakan matrix turunan kedua

fungsi penalized log-likelihood

Turunan kedua fungsi penalized log-likelihood terhadap B pada persamaan

(4.5) sebagai berikut,

mo @ . (4.12)
az(m(ﬁ,ﬂ)) a{_uz_;eu;e)(p(xiﬁ)\yu (t)Xi—i_iedZ—lXi}
opop op
=—i9u _n exp (X)W, (1) XX,

=—_n H, (t)exp(XiB) X, X;

=-XAX
Diketahui bahwa matriks hessian H () adalah matrix turunan kedua fungsi

penalized log-likelihood.
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Sehingga iterasi Newon-Raphsonnya menjadi sebagai berikut,
B =p*—H"(B*)g(B") (4.13)
=p* [ -XAX] [X'(-AL, +&)]
=B + o [ XAX] [X (-AL, +&)]

k+1

Setelah mendapatkan nilai estimasi B~ , maka selanjutnya melakukan

estimasi untuk parameter @ dengan menggunakan nilai g***

Untuk mendapatkan estimasi parameter 0, maka diperlukan
Turunan pertama fungsi penalized log-likelihood persamaan (4.6) sebagai
berikut,

AOBON_ S, exp(xp)+ 3 e, 20 19

u icd—1 Z‘gu‘//u (t) 00,
u=1

= —i\Pu (t)exp(XiB)+ > (1), 03(0)

4 by (1) a0,

Iterasi estimasi @ dilakukan dengan menggunakan multiplicative iterative.
Kunci dari algoritma multiplicative iterative adalah pemecahan fungsi

penalized menjadi fungsi positif (+) dan negatif (-).

Pada kasus ini, J (@) dibagi menjadi [J (0)]+sebagai komponen positif dan
[J(0)] sebagai komponen negatif.
3(0)=[3(0)] +[3(0)] (419

[3(0)] =max[0,3 (0]
[3(0)] =min[0,3(0)]

dimana,
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Pada penelitian ini diharapkan nilai estimasi @ positif, sehingga sesuai
dengan persamaan KKT (Karush-Kuhn-Tucker) pada persamaan (2.29) didapatkan
formula dari persamaan (4.14) sebagai berikut.

6((1)('3'0)) -0
006,
0, [_Iznl:\{fu (t)exp(XB)+ i;1 l/;:((tt)) 4 a;é?)j -

, _Z”:\Pu (t)exp(XB)+ > l/r::((tt))_’{{a;ée) +F‘;§G)}D:O

i=1 ied=1

o Eraomtn 2] Jof 258551

i=1 ied=1

v (t) _,[23(8) |
eu{i;ho(t) { %, H (4.16)

Iterasi pada algoritma multiplicative iterative diperbaruhi dengan rumus sebagai
berikut,

6, Zn:‘{’u (t)exp(X;B)Jrﬂ{a‘;ge)} J:

i=1 u

o® (4.17)
8y

92 _ gk)

dimana,

G409 (t) a0,

u

83 (0%) |
551“[-2 v, (1) +/’{ ( )} }+gu (bagian kanan persamaan 4.16)

=1

, a3 (%) o
SO =[Sy, (t)exp(xiﬁ(k*l))+/1 — + ¢, (bagian Kiri persamaan 4.16)
i=1

u

dan ¢, adalah konstanta kecil yang dimasukkan untuk meningkatkan kecepatan

konvergensi pada iterasi Newton-MI.
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Oleh karena itu, setelah dilakukan penggabungan antara persamaan 4.16 dan 4.17

akan menjadi sebagai berikut.

®) 5% (4.18)

v (1) 03(0“) |
-A
Z ho(k) (t) [ o0 +&,

ied=1

e(k+l/2) -0

—oW

00,

u

n ©\]
Zy/u (t)exp(X;[i‘k+l))+ i[aj(eq +é,

Diketahui bahwa,

m
R ()= 30", 0
u=1
Pada persamaan 4.18, ratio antara 5% dan 5% bisa jadi menghasilkan nilai yang

negatif, padahal sebisa mungkin nilai tersebut dibuat positif agar menghasilkan nilai
iterasi yang positif. Sehingga perlu didekati dengan algoritma gradient sebagai

berikut.

o) _ g , 8" o(o(p“™,0)) (4.19)

[_Z‘I’ (t)exp(xip)+ X 3 ((tt)) _ﬁ;g’ )]

ied=1

k+1/2)

Persamaan 4.18 sebenarnya sudah bisa merubah 0" ke d' , akan tetapi iterasi ini

dapat ditingkatkan menjadi (i dengan menggunakan line search sebagai berikut.

00 — g 4 0 g® (4.20)

— oM 4 7/(k) (0(k+1/2) _e(k))
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Oleh karena itu, pada iterasi M1 berlaku sebagai berikut,

1. Jika (D(B(k+l),9(k+1/2)) > (D(ﬁ(kﬂ)’e(k)), maka 0% = gk

2 Jikaq)(ﬂ(kJrl)’e(kﬂ/Z))<(D(B(k+l)’9(k)) . maka @& — oW +7(k)d(k)

4.1.2 Sifat Kekonvergensian pada Estimasi Parameter Regresi Cox dan

Fungsi Baseline Hazard

Estimasi parameter regresi Cox (p)dan fungsi baseline hazard (6) akan

konvergen apabila persamaan KKT telah terpenuhi. Persamaan KKT seperti

persamaan (2.32) dan (2.33) akan terpenuhi apabila melalui syarat sebagai berikut

ini.

1.

Dimisalkan bahwa M1 (mengacu persamaan 4.13) merupakan bentuk iterasi
Newton untuk memperbaruhi B dan M2 (mengacu persamaan 4.19 dan 4.20)

merupakan bentuk iterasi multiplicative iterative untuk mempebaruhi o .

Sehingga, M1 dan M2 memenuhi persamaan berikut.
B(k+1) — Ml(ﬁ(k),e(k)) , (4.21)

dimana CD(B(k+1),9(k)) >d (B(k)’e(k))

0 =M 2(9(“1)43(”1)), (4.22)
dimana (D(ﬁ(k'*'l)’e(k*'l)) > (D(B(k+l),e(k)) dan 0(k+1) >0

Selanjutnya, matriks XAX pada turunan kedua fungsi penalized log-

likelihood terhadap P (mengacu persamaan 4.11) adalah matrix non-

singular ketika AY*X adalah matriks full rank kolom. Sehingga, pembaruan
B dengan iterasi Newton pada persamaan (4.13) dibatasi. Anggaplah
B e 4, dimana % = {B B <B< oo} untuk setiap nilai j.

(k+1)

Pembaruan 0" dengan multiplicative iterative (MI) pada persamaan (4.19)

dan persamaan (4.20) dibatasi jika 0" dibatasi. Anggaplah 0 e , dimana

T ={0<6, <T <o} untuk setiap nilai u.
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Oleh karena itu, didapatkan M =M2-M1 yang didefinisikan menjadi
bentuk iterasi Newton-MI yang dapat dijabarkan sebagai berikut.

(B(k+l)10(k+l)) =M (B(k),e(k)) (4.23)
Anggaplah T ={,B} merupakan titik stasioner dari himpunan f , yaitu

4.24
a(%::,e)) =0 untuk setiap nilai j o

Sedangkan, T, :{é} merupakan titik stasioner dari himpunan e yaitu

M:Mika 0 >0 (4.23)
00 !

M<Ojika 0 =0
00 !

Sehingga diperoleh bahwa I'=T"; xT', .

Untuk bentuk iterasi Newton-MI (M) dan produk kartesian.#x , mereka
memenubhi :
i. Bentuk iterasi Newton-MI (M) didefinisikan pada himpunan % x

ii. Interval % x dibatasi
iii. Sehingga sangat mudah untuk menguji bahwa M1 kontinu karena p € R"

, M2 dekat dengan 0 ¢ Iy, dan M dekat dengan (B,0) T

iv. @(p,8) kontinu dan memenuhi @(ﬁ(k”),e(k”))z CD(B(”,B(”) pada
BxT
Newton-MI akan konvergen jika inisialisai ‘,8}0)‘ < Buntuk setiap j dan

0 < 6'” < Tuntuk setiap u (Zangwill, 1969).
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5.  Berdasarkan langkah 1-4 di atas, didapatkan bahwa

o(dD(p,0 . .
g memenuhi persamaan (é—pﬁ)) =0 untuk setiap nilai j

M:Ojikae >0
00 “

o(®(p.0))

00

Oleh karena itu, dapat dikatakan bahwa iterasi akan konvergen apabila

0" memenuhi peramaan untuk setiap nilai u

<0 jika @, =0

memenuhi kondisi Karush-Kuhn-Tucker (KKT) seperti persamaan (2.32) dan
(2.33).

4.2 Kajian Terapan

Kajian terapan dilakuakn dengan mengaplikasikan kanjian teori ke dalam
studi kasus kanker otak di C-Tech Labs Edwar Technology, Tangerang. Aplikasi
ini dilakukan untuk mengetahui laju kematian pasien kanker otak yang melakukan
Electro Capacitive Cancer Therapy dan faktor-faktor yang mempengaruhiya.

4.2.1 Karakteristik Pasien Kanker Otak berdasarkan Statistika Deskriptif,

Kurva Survival, dan Uji Log-Rank

Terdapat beberapa faktor yang diduga mempengaruhi ketahanan hidup pasien
kanker otak. Faktor-faktor yang digunakan dalam penelitian ini adalah jenis
kelamin, usia, frekuensi monitoring, status operasi, status kemoterapi, status
radioterapi, status penggunaan herbal, dan status penggunaan terapi lainnya. Semua
faktor tersebut dapat digunakan untuk menggambarkan karakteristik pasien kanker
otak yang melakukan terapi di C-Tech Labs Edwar Technology. Berikut ini akan
dijelaskan karakteristik pasien kanker otak pada masing-masing variabel.

1.  Karakteristik Pasien Kanker Otak

Pada penelitian ini terdapat dua jenis data, yaitu data pasien kanker otak yang
tersensor dan data pasien kanker otak yang mengalami event. Pada penelitian ini
status event didefinisikan sebagai status pasien kanker otak yang meninggal saat
masih menjalani pengobatan terapi di C-Tech Labs Edwar Technology, Tangerang.

Karakteristik pasien kanker otak berdasarkan status secara keseluruhan dapat
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dijelaskan secara visual pada Gambar 4.1. Berdasarkan Gambar 4.1 dapat dilihat
bahwa dari 172 data pasien kanker otak yang ada, terdapat 61 pasien pasien yang
meninggal. Oleh karena itu, dapat dikatakan bahwa 35% pasien meninggal,
sedangkan 65% lainnya merupakan pasien kanker otak dengan status tersensor.
Berikut ini adalah visualisasi karakteristik pasien kanker otak berdasarkan status

secara keseluruhan.

35%

Event

Tersensor

65%

Gambar 4.1 Karakteristik Status Paseien Berdasarkan Jumlah Kasus

Selanjutnya akan dijelaskan karakteristik pasien kanker otak berdasarkan
kurva survival Kaplan-Meier dan pengujian log-rank. Kaplan-Meier merupakan
komputasi untuk menghitung peluang survival dengan tujuan untuk mengetahui
karakteristik kurva survival pasien kanker otak berdasarkan faktor-faktor yang
diduga mempengaruhi ketahanan hidup pasien kanker otak. Pengujian log-rank
merupakan pengujian yang digunakan untuk membandingkan kurva survival atau
Kaplan-Meier dalam kelompok yang berbeda. Sebelum melakukan analisis kurva
Kaplan-Meier dan pengujian log-rank berdasarkan variabel.

51



Berikut akan ditampilkan kurva Kaplan-Meier secara umum.
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Gambar 4.2 Kurva Kaplan-Meier Pasien Kanker Otak

Gambar 4.2 merupakan visualisasi dari kurva Kaplan-Meier pasien kanker
otak secara umum. Berdasarkan Gambar 4.2 terlihat bahwa dari hari ke-0 hingga
hari ke-500 (16 bulan) mengalami penurunan secara cepat dengan peluang di atas
0,7. Hal ini menunjukkan pada rentang waktu tersebut, pasien kanker otak memiiki
peluang bertahan hidup di atas 0,7. Hari selanjutnya kurva menurun lambat hingga
hari ke-2000 (5 tahun) dengan peluang bertahan hidup antara 0,4 hingga 0,7,

sedangkan setelah 5 tahun peluang pasien kanker otak untuk hidup sebesar 0,4.

2.  Karakteristik Pasien Kanker Otak Berdasarkan Faktor Jenis Kelamin
Selanjutnya adalah karakteristik pasien kanker otak dengan tabulasi silang

antara jenis kelamin dengan status pasien yang dijelaskan pada Tabel 4.1.

Tabel 4.1 Tabulasi Silang Jenis Kelamin dengan Status Pasien
Status Pasien

Jenis Kelamin - Total
Tersensor Meninggal

. . 43 37 80
Laki-Laki 38,7% 60,7% 46,5%

Perempuan 68 24 92
61,3% 39,3% 53,5%

Total 111 61 172
100% 100% 100,0%

Berdasarkan Tabel 4.1 diketahui bahwa dari 61 pasien kanker otak yang
meninggal, terdapat 37 atau 60,7% pasien kanker otak yang berjenis kelamin laki-

laki. Hal ini menandakan bahwa sebagian besar pasien kanker otak yang meninggal
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adalah laki-laki. Pada Tabel 4.1 dapat dilihat pula bahwa dari 111 pasien kanker
otak yang tersensor terdapat 68 pasien yang berjenis kelamin perempuan. Oleh
karena itu, dapat dikatakan bahwa pasien kanker otak yang berstatus tersensor dan
berjenis kelamin perempuan lebih banyak dibandingkan laki-laki. Selanjutnya
adalah kurva Kaplan-Meier berdasarkan jenis kelamin yang divisualisasikan pada
Gambar 4.3 sebagai berikut.
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Fungsi Survival
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Gambar 4.3 Kurva Kaplan-Meier Pasien Kanker Otak Berdasarkan Jenis Kelamin

Kurva hijau dan hitam pada Gambar 4.3 merupakan kurva yang masing-
masing mewakili pasien kanker otak perempuan dan laki-laki. Kedua kurva tersebut
tidak saling berpotongan yang artinya bahwa terdapat perbedaan signifikan pada
kurva survival antara pasien kanker otak laki-laki dan perempuan. Jika dilihat pada
Gambar 4.3 juga menunjukkan bahwa pasien kanker otak yang berjenis kelamin
perempuan memiliki peluang untuk bertahan hidup lebih besar (di atas 0,5)
dibandingkan peluang bertahan hidup pasien kanker otak yang berjenis kelamin
laki-laki (di atas 0,3). Secara statistik akan dilihat berdasarkan pengujian log-rank
pada Tabel 4.2.

Tabel 4.2 Hasil Uji Log-Rank Bedasarkan Faktor Usia

Log-Rank Df P-value
6,9 1 0,009

Pada Tabel 4.2 terlihat bahwa p-value sebesar 0,009, maka nilai ini kurang
dari taraf signifikansi (a=0,05) yang artinya bahwa terdapat perbedaan signifikan
antara pasien kanker otak laki-laki dan perempuan. Hal ini sesuai dengan teori yang
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mengatakan bahwa laki-laki dua kali lebih rentan terkena glioblastomas (tumor otak

mematikan yang paling umum ditemui) dibandingkan perempuan.

3. Karakteristik Pasien Kanker Berdasarkan Faktor Usia
Salah satu faktor resiko yang digunakan dalam penelitian ini adalah faktor
usia. Berikut ini adalah tabulasi silang antara usia pasien kanker otak yang lebih

dari 50 tahun dan kurang dari 50 tahun dengan status pasien.

Tabel 4.3 Tabulasi Silang Usia Pasien dengan Status Pasien
Status Pasien

i . Total

Usia Tersensor  Meninggal ota

82 45 127

<50
73,9% 73,8% 73,8%
>=50 29 16 45

26,1% 26,2% 26,2%

Total 111 61 172
100% 100% 100%

Tabel 4.3 merupakan tabulasi silang antara usia pasien dengan status pasien.
Diketahui bahwa terdapat 45 dari 61 (73,8%) pasien kanker otak yang meninggal
berusia kurang dari 50 tahun atau dengan kata lain dapat dikatakan bahwa mayoritas
pasien kanker otak yang meninggal berusia kurang dari 50 tahun. Karakteristik
berdasarkan faktor usia selanjutnya dijelaskan menggunakan kurva Kaplan-Meier
dan pengujian Log-rank. Kurva Kaplan-Meier berdasarkan usia yang ditampilkan
secara visual seperti Gambar 4.4.
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Gambar 4.4 Kurva Kaplan-Meier Pasien Kanker Otak Berdasarkan Usia
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Gambar 4.4 merupakan kurva survival pasien kanker otak berdasarkan usia.
Diketahui bahwa garis hijau mewakili kelompok pasien kaker otak yang berusia
kurang dari 50 tahun, sedangkan garis hitam mewakili pasien kanker otak yang
berusia lebih dari 50 tahun. Kedua garis yang mewakili kelompok usia pasien
kanker otak ini saling berpotongan secara visual yang artinya bahwa kurva Kaplan-
Meier antar kelompok usia pasien kanker otak tidak berbeda signifikan. Selanjutnya
dilakukan uji log-rank untuk memperkuat visualisasi tersebut secara statstik yang
disajikan pada Tabel 4.4.

Tabel 4.4 Hasil Uji Log-Rank Bedasarkan Faktor Usia

Log-Rank Df P-value
0,048 1 0,8

Berdasarkan Tabel 4.4 diketahui bahwa dengan nilai statistik uji 0,048 dan
derajat bebas 1 didapatkan p-value sebesar 0,8. Apabila nilai signifikansi (p-value)
dibandingkan dengan taraf signifikansi 0,05, maka nilai p-value > o yang artinya
terajdi gagal tolak Ho. Oleh karena itu, dapat disimpulkan bahwa kurva survival
antara pasien kanker otak yang berusia kurang dari 50 tahun dengan pasien kanker
otak yang berusia lebih dari 50 tahun tidak berbeda signifikan.

4.  Karakteristik Pasien Kanker Otak Berdasarkan Faktor Frekuensi
Monitoring
Pada penelitian ini, variabel frekuensi monitoring merupakan variabel
berskala rasio. Oleh karena itu, karakteristik pasien kanker otak berdasarkan
frekuensi monitoring akan dijelaskan dalam statistika deskriptif sebagai berikut.
Tabel 4.5 Karakteristik Pasien Kanker Otak Berdasarkan Faktor Frekuensi Monitoring

Variabel Rata  Minimum Maksimum Modus
Frekuensi Monitoring 7,070 1 27 4

Berdasarkan hasil statistika deskriptif pada Tabel 4.5, diketahui bahwa rata-
rata pasien kanker otak melakukan konsultasi ke C-tech Labs Edwar Technology
sebanyak 7 kali. Diketahui pula bahwa paling sedikit pasien kanker otak hanya
melakukan 1 kali konsultasi dan pasien kanker otak paling banyak melakukan
konsultasi sebanyak 27 kali. Diketahui pula bahwa kebanyakan pasien kanker otak

melakukan konsultasi ke C-tech Labs Edwar Technology sebanyak 4 kali.
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5. Karakteristik Pasien Kanker Otak Berdasarkan Faktor Status Operasi

Karakteristik pasien kanker otak berdasarkan faktor status operasi dapat
dilihat dari tabulasi silang antara faktor status operasi dengan status pasein. Hal ini
dapat ditampilkan pada Tabel 4.6.

Tabel 4.6 Tabulasi Silang Status Operasi dengan Status Pasien
Status Pasien

tat i : Total
Status Operasl Tersensor Meninggal ota
. 90 45 135
Tidak 81,1% 73,8% 785%

21 16 37

Ya

18,9% 26,2% 21,5%

Total 111 61 172
100% 100% 100%

Tabel 4.6 merupakan tabel hasil tabulasi silang antara status operasi dengan
status pasien. Pada Tabel 4.6 dapat dilihat bahwa dari 61 pasien kanker otak yang
meninggal terdapat 45 pasien kanker otak yang tidak pernah melakukan operasi.
Sedangkan dari 111 pasien kanker otak yang tesensor terdapat 90 atau 81,1% pasien
kanker otak yang tidak pernah melakukan operasi. Hal ini menandakan bahwa
mayoritas pasien kanker otak baik yang meninggal maupun tersensor tidak pernah
melakukan operasi. Selanjutnya akan ditampilkan analsisi deskriptif pada faktor
status operasi dengan menggunakan kurva Kaplan-Meier dan uji log-rank yang

ditampilkan pada Gambar 4.5.
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Gambar 4.5 Kurva Kaplan-Meier Pasien Kanker Otak Berdasarkan Status Operasi
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Kurva Kaplan-Meier berdasarkan faktor operasi dilakukan untuk mengetahui
apakah terdapat perbedaan secara signifikan anatar kurva survival pada kelompok
pasien yang pernah melakukan operasi dan tidak pernah melakukan operasi. Pada
Gambar 4.5 diketahui bahwa garis hitam merupakan kurva dari kelompok pasien
kanker otak yang tidak pernah menjalani operasi dan garis hijau merupakan kurva
dari kelompok pasien kanker otak yang pernah menjalani operasi. Baerdasarkan
Gambar 4.5 dapat dilihat bahwa kedua kurva saling berpotongan. Hal ini
menandakan bahwa tidak terdapat perbedaan yang siginifikan anatara kurva
survival antara kelompok pasien kanker otak yang pernah melakukan operasi dan
tidak. Secara statistik aakn dijelaskan pada Tabel 4.7 sebagai berikut.

Tabel 4.7 Hasil Uji Log-Rank Bedasarkan Faktor Status Operasi

Log-Rank Df P-value
0,6 1 04

Berdasarkan Tabel 4.7 diketahui bahwa dengan statsitik uji 0,6 didapatkan p-
value (0,4) yang kurang dari taraf signifikansi (0,05). Sehingga dapat diartikan
bahwa kurva survival antara kelompok pasien kanker otak yang tidak pernah
menjalani operasi dan pernah menjalani operasi tidak terdapat perbedaan yang

signifikan.

6. Karakteristik Pasien Kanker Otak Berdasarkan Faktor Status

Kemoterapi

Tabulasi silang antara faktor kemoterapi dengan status pasien dijelaskan pada
Tabel 4.5. Berdasarkan Tabel 4.5 diketahui bahwa dari 172 pasien kanker otak yang
menjalai terapi ECCT hanya ada 6 pasien yang pernah melakukan kemoterapi.
Diketahui pula bahwa terdapat 61 pasien yang meninggal dimana 57 atau 93,4%
diantaranya merupakan pasien kanker otak yang tidak pernah melakukan
kemoterapi, sedangkan 6,6% lainnya merupakan pasien kanker otak yang pernah
melakukan kemoterapi. Hal ini menandakan bahwa mayoritas pasien kanker otak
yang meninggal tidak pernah melakukan kemoterapi.
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Berikut ini adalah Tabel 4.8 yang menjelaskan tabulasi silang antara status

kemoterapi dan status pasien.

Tabel 4.8 Tabulasi Silang Status Kemoterapi dengan Status Pasien
Status Pasien

Status Kemoterapi Tersensor Meninggal Total
. 109 57 166
Tidak 98,206 93.4% 96,5%
2 4 6
Ya 1,2% 6,6% 3.5%
Total 111 61 172
100% 100% 100%

Selanjutnya akan dijelaskan karakteristik pasien kanker otak berdasarkan
status pasien secara visual menggunakan kurva Kaplan-Meier. Kurva Kaplan-Meier

berdasarkan status kemoterapi disajikan pada Gambar 4.6 sebagai berikut.
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Gambar 4.6 Kurva Kaplan-Meier Pasien Kanker Otak Berdasarkan Status Kemoterapi

Gambar 4.6 merupakan gambaran visual tentang kurva Kaplan-Meier
berdasarkan status kemoterapi. Berdasarkan Gambar 4.8 dapat dilihat bahwa kurva
hitam yang mewakili pasien kanker otak yang tidak pernah menjalani kemoterapi
dan kurva hijau merupakan kurva yang mewakili pasien kanker otak yang pernah
menjalani kemoterapi salin berpotongan satu sama lain. Hal ini menandakan bahwa
kurva survival antara kelompok pasien kanker otak yang pernah dan tidak pernah

menjalai kemoterapi tidak berbeda secara signifikan.
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Oleh karena itu, perlu dijelaskan secara statsitik untuk memperkuat
visualisasi tersebut.
Tabel 4.9 Hasil Uji Log-Rank Bedasarkan Faktor Status Kemoterapi

Log-Rank Df P-value
0,8 1 04

Tabel 4.9 merupakan hasil pengujaian log-rank berdasarkan faktor status
kemoterapi. Beradsarkan hasil tersebut diketahui bahwa p-value dari uji log-rank
berdasarkan status kemoterapi sebesar 0,4. Nilai ini lebih dari taraf signifikansi
(0,05) yang artinya bahwa tida terdapat perbedaan signifikan antara kurva survival
kelompok pasien kanker otak yang pernah menjalani kemoterapi dan yang tidak
pernah menjalani kemoterapi. Sehingga pengujian log-rank dapat memperkuat hasil

visualisasi dengan kurva Kaplan-Meier yang telah dilakukan.

7.  Karakteristik Pasien Kanker Otak Berdasarkan Faktor Status
Radioterapi
Tabulasi silang antara pasien kanker otak yang melakukan radioterapi dengan

status pasien ditampilkan pada Tabel 4.10.

Tabel 4.10 Tabulasi Silang Status Radioterapi dengan Status Pasien
Status Pasien

Status Radioterapi Tersenaor Meninggal Total
. 107 52 159

Tidak 96,4% 85,2 92,4%
va 4 9 13

3,6% 14,8% 7,6%
Total 111 61 172

100% 100% 100%

Tabel 4.10 meunjukkan tabulasi silang antara status radioterapi dengan status
pasien. Jika dilihat persentase berdasarkan status pasien dapat dilihat bahwa
sebanyak 52 dari 61 (85,2%) pasien kanker otak yang meninggal tidak pernah
menjalani radioterapi, sedangkan 9 (14,8%) lainnya merupakan pasien kanker otak
yang meninggal dan pernah menjalani radioterapi. Begitupula pada data tersensor,
107 dari 111 (96,4%) merupakan pasien kanker otak yang tersensor dan tidak

pernah menjalani radioterapi.
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Oleh sebab itu, dapat disimpulkan bahwa mayoritas pasien kanker otak baik
yang meninggal maupun tersensor tidak pernah melakukan radioterapi. Hal ini bisa
jadi disebabkan 92,4% dari total pasien kanker otak tidak pernah melakukan
radioterapi. Kemudian Kkarakteristik berdasarkan kurva Kaplan-Meier akan

disajikan berdasarkan status radioterapi yang akan ditampilkan pada Gambar 4.7.
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Gambar 4.7 Kurva Kaplan-Meier Pasien Kanker Otak Berdasarkan Status Radioterapi

Berdasarkan Gambar 4.7 dapat dilihat bahwa kurva hijau dan hitam masing
masing mewakili kelompok pasien kanker otang yang pernah dan tidak pernah
menjalani radioterapi. Jika dilihat pada Gambar 4.7 dapat diketahui bahwa kedua
kurva tidak saling berpotongan satu sama lain yang artinya bahwa terdapat
perbedaan signifikan antara kurva survival kelompok pasien kanker otak yang
melakukan radioterapi dengan pasien kanker otak yang tidak melakukan
radioterapi. Gambar 4.7 juga menunjukkan bahwa peluang bertahan hidup pasien
kanker otak yang tidak menjalani radioterapi berdasarkan kurva survival sekitar 0,5
hingga 1. Secara statistik perbedaan tersebut ditunjukkan dengan uji log-rank pada
Tabel 4.11.

Tabel 4.11 Hasil Uji Log-Rank Bedasarkan Faktor Status Radiopterapi

Log-Rank Df P-value
6,7 1 0,01
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Pada Tabel 4.11 diketahui bahwa p-value sebesar 0,01 yang artinya nilai ini
lebih kecil dibanding taraf sigifikansinya (0,05). Hal ini menandakan terjadi tolak
Ho yang artinya bahwa terdapat perbedaan kurva survival secara signifikan antara

pasien kanker otak yang pernah dan tidak pernah menjalani radioterapi.

8. Karakteristik Pasien Kanker Otak Berdasarkan Faktor Status
Penggunaan Herbal
Karakteristik pasien kanker otak berdasarkan faktor status penggunaan herbal
dijelaskan dengan mengguakan tabulasi silang antara status penggunaan herbal
dengan status pasien yang ditampilkan pada Tabel 4.12.

Tabel 4.12 Tabulasi Silang Status Penggunaan Herbal dengan Status Pasien
Status Penggunaan Status Pasien

Herbal Tersensor Meninggal Total
. 103 54 157
Tidak 92,8% 88,5% 91,3%
Ya 8 7 15
7,2% 11,5% 8,7%
Total 111 61 172
100% 100% 100%

Pada Tabel 4.12 diketahui bahwa dari total pasien kanker otak (172 pasien)
terdapat 157 atau 91,3% pasien yang tidak pernah menggunakan pengobatan herbal.
Hal ini menandakan bahwa sebagian besar pasien kanker otak tidak pernah
menggunakan pengobatan herbal. Sebanyak 61 dari 172 pasien kanker otak
merupakan pasien dengan status meninggal dimana 88,5% dari pasien kanker otak
ynag meninggal tidak pernah menggunakan pengobatan herbal. Diketahui pula
bahwa 103 dari 111 pasien yang berstatus tersensor merupakan pasien yang tidak
pernah melakukan pengobatan herbal. Oleh karena itu, dapat disimpulkan bahwa
mayoritas pasien kanker otak baik yang berstatus meninggal maupun tersensor
adalah pasien yang tidak pernah menggunakan pengobatan herbal.

Analisis karakterstik pasien kanker otak selanjutnya dijelaskan secara visual
menggunakan kurva Kaplan-Meier yang dijelaskan pada Gambar 4.8. Pada Gambar
4.8 dapat dilihat bahwa kedua kurva saling berpotongan. Kurva tersebut merupakan
kurva survival yang mewakili kelompok pasien kanker otak yang pernah dan tidak

pernah melakukan pengobatan herbal yang ditandai oleh kurva hijau dan hitam.
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Oleh karena itu, dapat dikatakan bahwa tidak terdapat perbedaan signifikan pada
kurva survival antara kelompok pasien kanker otak yang pernah menggunakan
pengobatan herbal dan yang tidak. Berikut ini adalah kurva survival Kaplan-Meier

berdasarkan status pengguanaan obat herbal.
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Gambar 4.8 Kurva Kaplan-Meier Pasien Kanker Otak Berdasarkan Status Penggunaan Herbal

Tabel 4.13 menyajikan pengujian log-rank yang dilakukan untuk mengetahui
secara statistic apakah terdapat perbedaan kurva survival antar kelompok pada
faktor status penggunaan herbal.

Tabel 4.13 Hasil Uji Log-Rank Bedasarkan Faktor Status Penggunaan Herbal

Log-Rank Df P-value
01 1 0,7

BerdasarkanTabel 4.13 diketahui bahwa p-value pada pengujian log-rank
berdasarkan faktor penggunaan herbal sebesar 0,7 yang artinya tidak terdapat
perbedaan pada kurva survival secara signifikan antara kelompok pasien kanker
otak yang pernah menggunakan pengobatan herbal dan yang tidak pernah
menggunakan pengobatan herbal. Hal ini semakin memperkuat hasil dari analysis

kurva Kaplan-Meier yang telah dilakukan.

9. Karakteristik Pasien Kanker Otak Berdasarkan Faktor Status
Penggunaan Terapi Lainnya
Tabulasi silang antara faktor status penggunaan terapi lainnya dengan status
pasien dibuat untuk menjelaskan karaketristik pasien kanker otak berdasarkan
faktor penggunaan terapi lainnya.
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Hasil tabulasi silang ini dijelaskan pada Tabel 4.14 sebagai berikut.

Tabel 4.14 Tabulasi Silang Status Penggunaan Terapi Lainnya dengan Status Pasien

Status Penggunaan Status Pasien
Lo - Total
Terapi Lainnya  Tersensor Meninggal

. 108 59 167

Tidak 97,3% 96,7% 97,1%
3 2 5

Ya 2.7% 3,3% 2,9%

Total 111 61 172
100% 100% 100%

Pada Tabel 4.14 dapat dilihat bahwa terdapat 167 dari 172 pasien pernah
melakukan pengobatan terapi lainnya seperti akupuntur, bekam, dan lain-lain.
Berdasarkan hal tersebut dapat dikatakan bahwa mayoritas pasien kanker otak tidak
pernah melakukan pengobatan terapi lainnya. Diketahui bahwa 111 dari 172 pasien
kanker otak berstatus tersensor dan 61 lainnya berstatus meninggal. Dari 111 pasien
kanker otak yang berstatus tersensor terdapat 108 (97,3%) pasien kanker otak yang
tidak pernah melakukan pengobatan terapi lainnya. Oleh karena itu, dapat
disimpulkan bahwa mayoritas pasien kanker otak yang berstatus tersensor tidak
pernah melakukan pengobatan terapi lainnya. Hal ini berlaku juga pada pasien
kanker otak yang berstatus meninggal dimana mayoritas pasiennya tidak pernah
melakukan pengobatan terapi lainnya dengan jumlah 59 dari 61 (96,7%) pasien.

Kemudian akan ditampilkan kurva Kaplan-Meier pada Gambar 4.9 sebagai

bagian dari analisis karakteristik data berdasarkan faktor terapi lainnya.
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Gambar 4.9 Kurva Kaplan-Meier Pasien Kanker Otak Berdasarkan
Status Penggunaan Terapi Lainnya
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Berdasarkan Gambar 4.9 dapat dilihat bahwa kedua kurva yang mewakili
pasien kanker otak yang pernah melakukan pengobatan terapi lainnya (bekam,
akupuntur, maupun pengobatan tradisional) dan yang tidak pernah melakukan
pengobatan terapi lainnya. Kedua kurva tersebut saling berpotongan satu sama lain
yang mendandakan bahwa tidak terdapat perbedaan signifikan pada kurva survival
antara kelompok pasien kanker otak yang pernah melakukan pengobatan terapi
lainnya dan tidak. Hal ini diperkuat oleh pengujian log-rank pada Tabel 4.15.

Tabel 4.15 Hasil Uji Log-Rank Bedasarkan Faktor Penggunaan Terapi Lainnya

Log-Rank Df P-value
0,1 1 038

Diketahui p-value pengujian log-rank berdasarkan faktor penggunaan terapi
lainnya pada Tabel 4.15 sebesar 0,8. Nilai ini lebih besar jika dibandingkan dengan
taraf signifikansi, yaitu 0,05. Hal ini memperkuat visualisasi pada kurva Kaplan-
Meier yang mengatakan bahwa tidak terdapat perbedaan signifikan pada kurva
survival antara kelompok pasien kanker otak yang pernah dan tidak pernah

melakukan pengobatan terapi lainnya.

4.2.2 Model Cox Proportional Hazard dengan MPL pada Pasien Kanker Otak

Setelah melakukan analisis karakteristik data dengan kurva Kaplan-Meier
dan uji log-rank, analisis dilanjutkan dengan membentuk pemodelan Cox
proportional hazard (Cox PH) tanpa estimasi fungsi baseline hazard
(menggunakan partial likelihood) dan dengan estimasi fungsi baseline hazard

(menggunakan maximum penalized likelihood) pada keseluruhan variabel dengan

hasil estimasi parameter B sebagai berikut.

Tabel 4.16 Estimasi Parameter [5 Model Cox PH tanpa estimasi fungsi baseline hazard
dengan Partial Likelihood

Variabel Estimasi SE z2 p-value
Jenis Kelamin -0,5137 0,27415  -1,874 0,061**
Usia Pasien 0,1704 0,30388 0,561 0,5749
Frekuensi Monitoring -0,1447 0,03711 -3,899 0,0000967*
Status Operasi -0,2646 0,38754 -0,683 10,4948
Status Kemoterapi -0,5237 0,67283 -0,778 0,4364
Status Radioterapi 1,2485 0,54358 2,297 0,0216*
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Tabel 4.16 Estimasi Parameter ﬁ Model Cox PH tanpa estimasi fungsi baseline hazard

Menggunakan Partial Likelihood (Lanjutan)
Variabel Estimasi SE 72 p-value

Status Penggunaan Herbal -0,1543 0,44663 -0,345 0,7297
Status Pengguanan Terapi Lainnya -0,0127 0,73771 -0,017 0,9863

Tabel 4.17 Estimasi Parameter B Model Cox PH dengan estimasi fungsi baseline hazard
Menggunakan Maximum Penalized Likelihood

Variabel Estimasi SE z? p-value
Jenis Kelamin -0,5418 0,29284 -1,8502 0,064289**
Usia Pasien 0,1913 0,321495  0,5952 0,551736
Frekuensi Monitoring -0,1531 0,041216 -3,7162 0,000202*
Status Operasi -0,2943 0,423972  -0,6943 0,487488
Status Kemoterapi -0,4814 0,519367 -0,9269 0,353956
Status Radioterapi 1,3717 0,550411  2,4921 0,012699*
Status Penggunaan Herbal -0,1939 0,362228 -0,5352 0,5925

Status Pengguanan Terapi Lainnya 0,0089 0,610909 0,0146 0,988342

*signifikan pada taraf signifikansi 0,05
**signifikan pada taraf signifikansi 0,1

Berdasarkan hasil estimasi parameter B pada model Cox PH tanpa estimasi

fungsi baseline hazard (menggunakan partial likelihood) dan dengan estimasi
fungsi baseline hazard (menggunakan maximum penalized likelihood), dapat
diketahui bahwa nilai estimasi parameter menunjukkan nilai yg hampir sama. Akan
tetapi, apabila dilihat dari nilai standar error pada masing-masing parameter yang
signifikan, model Cox PH tanpa estimasi fungsi baseline hazard memberikan nilai
standar error yg lebih kecil dibandingkan model Cox PH dengan estimasi fungsi
baseline hazard. Oleh karena itu, secara umum menunjukkan bahwa model Cox PH
tanpa estimasi fungsi baseline hazard cenderung lebih baik dibandingkan model
Cox PH dengan estimasi fungsi baseline hazard. Hal ini bisa dipengaruhi oleh
perbedaan metode yang digunakan, dimana model Cox PH tanpa estimasi fungsi
baseline hazard menggunakan partial likelihood dan model Cox PH dengan
estimasi fungsi baseline hazard menggunakan maximum penalized likelihood.
Selain itu, model Cox PH dengan estimasi fungsi baseline hazard menggunakan

maximum penalized likelihood cenderung lebih kompleks dan rumit karena pada

65



metode ini juga dilakukan estimasi fungsi baseline hazard yang dapat digunakan
untuk mengetahui laju kematian pasien kanker otak. Hal ini menjadi kelebihan dari
model Cox PH dengan estimasi fungsi baseline hazard menggunakan maximum
penalized likelihood. Oleh karena itu, penelitian ini tetap menggunakan model Cox
PH dengan estimasi fungsi baseline hazard menggunakan maximum penalized
likelihood.

Tabel 4.17 merupakan tabel yang menjelaskan hasil estimasi parameter model
Cox Maximum Penalized Likelihood. Diketahui bahwa variabel frekuensi
monitoring dan radioterapi memiliki p-value kurang dari taraf signifikansi (a) 0,05.
Hal ini menunjukkan bahwa kedua variabel tersebut signifikan terhadap model Cox
PH dengan MPL. Selain itu, berdasarkan Tabel 4.16 diketahui pula bahwa variabel
jenis kelamin akan menjadi variabel yang signifikan terhadap model Cox apabila
taraf signifikansi (o) yang digunakan adalah 0,1 (10%). Oleh karena itu, pada
penelitian ini akan dilakukan pembentukan model Cox pada variabel yang
signifikan dengan taraf signifikansi 0,05 dan 0,1. Namun, sebelumnya akan
dilakukan pengujian asumsi proportional hazard untuk mengetahui apakah model

Cox proportional hazard sudah sesuai atau tidak.

4.2.3 Mendeteksi Asumsi Proportional Hazard (PH)
Pada penelitian ini cara untuk mendeteksi apakah asumsi proportional hazard
(PH) terpenuhi atau tidak adalah dengan dengan menggunakan visualisai residual

Cox-Snell dan pengujian goodness of fit (GOF).

4.2.3.1 Residual Cox-Snell

Metode pertama yang digunakan dalam pengujian asumsi proportional
hazard adalah residual Cox-Snell. Residual Cox-Snell dapat divisualisasikan
menjadi grafik. Grafik residual Cox-Snell dapat digunakan untuk mengetahui
apakah suatu variabel memenuhi asumsi proportional hazard atau tidak. Suatu
variabel dikatakan menenuhi asumsi proportional hazard apabila plot residual
berada di dalam garis. Metode ini dilakukan pada data berskala nominal. Pada
penelitian ini, data berskala nominal yang dapat diuji asumsi proportional hazard
menggunakan Cox-Snell adalah jenis kelamin, usia, status operasi, status

kemoterapi, status radioterapi, status penggunaan herbal, dan status penggunaan
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terapi lainnya. Berikut ini adalah grafik residual Cox-Snell pada masing-masing
variabel yang digunakan untuk mengetahui secara visual apakah variabel jenis
kelamin, usia, status operasi, status kemoterapi, status radioterapi, status
penggunaan herbal, dan status penggunaan terapi lainnya telah memenuhi asumsi

proportional hazard atau tidak.

3. Faktor Jenis Kelamin

Berikut ini adalah grafik residual Cox-Snell berdasarkan variabel jenis kelamin.
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Gambar 4.10 Plot Residual Cox-Snell Berdasarkan Jenis Kelamin

Berdasarkan Gambar 4.10 dapat dilihat bahwa plot dari residual Cox-Snell pada
variabel jenis kelaminberada di sekitar garis diagonal yang artinya bahwa variabel

jenis kelamin telah memenuhi asumsi proportional hazard.

4.  Faktor Usia

Selanjutnya adalah grafik residual Cox-Snell pada variabel usia yang
ditampilkan pada Gambar 4.11. Grafik residual Cox-Snell yang ditampilkan pada
Gambar 4.11 menunjukkan bahwa plot dari residual Cox-Snell berdasarkan usia
berada di sekitar garis yang menandakan bahwa variabel usia telah memenuhi

asumsi proportional hazard.
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Berikut adalah plot residual Cox-Snell berdasarkan variabel usia.

Hazard Kumulatif
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Gambar 4.11 Plot Residual Cox-Snell Berdasarkan Usia
5.  Faktor Status Operasi

Grafik residual Cox-Snell berdasarkan status operasi disajikan pada Gambar 4.12.
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Gambar 4.12 Plot Residual Cox-Snell Berdasarkan Status Operasi

Berdasarkan Gambar 4.12 juga terlihat bahwa variabel status operasi telah
memenuhi asumsi proportional hazard. Hal ini dikarenakan residual Cox-Snell

berdasarkan status operasi berada di sekitar garis diagonal.
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6.  Faktor Status Kemoterapi

Plot residual Cox-Snell berdasarkan status kemoterapi juga berada di sekitar
garis yang menandakan bahwa status kemoterapi telah memenuhi asumsi
proportional hazar. Residual Cox-Snell berdasarkan status kemoterapi
divisualisasikan dengan grafik seperti pada Gambar 4.13 berikut ini.
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Gambar 4.13 Plot Residual Cox-Snell Berdasarkan Status Kemoterapi
7.  Faktor Status Radioterapi
Status radioterapi merupakan salah satu variabel yang memenuhi asumsi

proportional hazard. Hal ini didukung oleh hasil grafik residual Cox-Snell yang

ditampilkan pada gambar 4.14 berikut ini.
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Gambar 4.14 Plot Residual Cox-Snell Berdasarkan Status Radioterapi
Pada Gambar 4.14 terlihat bahwa residual Cox-Snell berdasarkan status radioterapi

berada di sekitar garis yang menandakan bahwa variabel status radioterapi telah
memenuhi asumsi proportional hazard.
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8.  Faktor Status Penggunaan Herbal
Selain variabel jenis kelamin, usia, frekuensi monitoring, status kemoterapi,
status operasi, status radioterapi, terdapat juga variabel penggunaan herbal yang

perlu dilihat apakah variabel ini memenuhi asumsi proportional hazard atau tidak.
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Gambar 4.15 Plot Residual Cox-Snell Berdasarkan Status Penggunaan Herbal

Gambar 4.15 merupakan grafik residual Cox-Snell berdasarkan status penggunaan
herbal. Berdasarkan Gambar 4.15 dapat dilihat bahwa variabel status penggunaan
herbal telah memenuhi asumsi proportional hazard.
Hal ini dikarenakan residual Cox-Snell berdasarkan status penggunaan herbal
berada di sekitar garis diagonal.
9.  Faktor Status Penggunaan Terapi Lainnya

Variabel treakhir yang harus dilihat grafik residual Cox-Snellnya adalah
variabel penggunaan terapi lainnya yamg ditunhukkan pada Gambar 4.16. Gambar
4.16 menunjukkan grafik residual Cox-Snell. Berdasarkan Gamabr tersebut terlihat
bahwa plot dari residual pada variabel statsus penggunaan terapu lainnya berada di
sekitar garis diagonal yang artinya bahwa variabel status penggunaan terapi lainnya

telah memenuhi asumsi proportional hazard.
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Berikut ini adalah Cox-Snell berdasarkan variabel terapi lainnya.
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Gambar 4.16 Plot Residual Cox-Snell Berdasarkan Penggunaan Terapi Lainnya
Setelah melakukan pengujian asumsi proportional hazard secara viasual
menggunakan residual Cox-Snell, selanjutnya akan dilakukan pengujian asumsi
proportional hazard menggunakan Goodness of Fit untuk mendapatkan keputusan

yang lebih objektif.

4.2.3.2 Pengujian Goodness of Fit (GOF)

Metode selanjutnya yang digunakan dalam pengujian asumsi proportional
hazard adalah goodness of fit (GOF). Pengujian ini dilakukan Pengujian
menggunakan goodness of fit dilakukan dengan mengkorelasikan residual
Schoenfeld dan waktu survival untuk mendapatkan keputusan yang lebih objektif.
Pengujian ini dilakukan pada semua variabel baik dengan skala rasio, nominal,
ordinal, maupun interval. Berikut ini adalah hasil pengujian goodness of fit pada
variabel berskala nominal (jenis kelamin, usia, status operasi, status kemoterapi,
status radioterapi, status penggunaan herbal, dan status penggunaan terapi lainnya)
dan variabel berskala rasio (frekuensi monitoring).

Tabel 4.18 Pengujian Asumsi Proportional Hazard dengan Goodness of Fit

Variabel 1 df p-value
Jenis Kelamin 0,0821 1 0,77
Usia Pasien 0,0313 1 0,86
Frekuensi Monitoring 2,184 1 0,14
Status Operasi 0,8551 1 0,36
Status Kemoterapi 0,2822 1 0,6
Status Radioterapi 0,7632 1 0,38
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Tabel 4.18 Pengujian Asumsi Proportional Hazard dengan Goodness of Fit (Lanjutan)

Variabel 1 df  p-value
Status Penggunaan Herbal 1,0505 1 0,31
Status Pengguanan Terapi Lainnya 0,476 1 049

Tabel 4.18 merupakan hasil pengujian goodness of fit pada semua faktor.
Berdasarkan Tabel 4.18 dapat diketahui bahwa pada variabel jenis kelamin, usia,
status operasi, status kemoterapi, status radioterapi, status penggunaan herbal, dan
status penggunaan terapi lainnya memiliki nilai signifikansi (p-value) lebih dari o
(0,05). Hal ini menandakan bahwa terjadi gagal tolak Ho. Oleh karena itu, dapat
disimpulkan bahwa semua variabel yang digunakan dalam penelitian ini telah
memenuhi asumsi proportional hazard (PH). Sehingga metode Cox proportional

hazard dapat digunakan untuk pembentukan model.

4.2.4 Pembentukan Model Cox Proportional Hazard dengan MPL pada Taraf
Signifikansi 5%
Model Cox PH dengan MPL pada variabel frekuensi monitoring dan status
radioterapi dibentuk karena kedua variabel tersebut signifikan saat nilai taraf
signifikansi sebesar 0,05. Berikut ini adalah estimasi parameter B dan @ pada

model Cox dengan taraf signifikansi 5%.

Tabel 4.19 Estimasi Parameter [ Model Cox PH dengan MPL
pada Taraf Signifikansi 5%

Variabel Estimasi z? p-value
Frekuensi Monitoring -0,158387 -4,1293 0,000036*
Status Radioterapi 0,947386 3,0511 0,00228*

Berdasarkan Tabel 4.19 dapat dilihat nilai estimasi parameter dari variabel
frekuensi monitoring dan status radioterapi. Berikut ini adalah model Cox PH
dengan MPL yang dapat dibuat berdasarkan estimasi parameter dengan variabel

yang signifikan adalah frekuensi monitoring dan status radioterapi.

h(t,x) = h, (t)exp[-0,158387 Frekuensi Monitoring
+0,947386 Status Radioterapi|

Diketahui bahwa h, adalah nilai estimasi fungsi baseline hazard. Nilai estimasi

fungsi baseline hazard ini didapatkan dari perkalian estimasi parameter 6, dengan
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w, (t) sesuai dengan persamaan (4.4). Pada penelitian ini nilai knot (u) yang

digunakan dalam penelitian ini sebanyak 11 dengan jarak antar knotnya sebesar

11,25% dengan rincian sebagai berikut.
Tabel 4.20 Nilai Knot

Knot Ke- Waktu Survival Ke- Knot Ke- Waktu Survival Ke-

1 187 7 872
2 217 8 1261
3 283 9 1499
4 367 10 1946
5 467 11 2393
6 610

Kemudian diketahui bahwa nilai pada penelitian ini basis fungsi v, (t) yang

digunakan adalah basis spline uniform (B-Spline uniform) sesuai persamaan (4.5)

dengan nilai sebagai berikut.
Tabel 4.21 Nilai Basis Spline Uniform

t ! (t) V> (t) Vs (t) Y (t) Y10 (t) Yu (t)
187 1 0 0 0 0 0
188 1 0 0 0 0 0
189 1 0 0 0 0 0
190 1 0 0 0 0 0
192 1 0 0 0 0 0
193 1 0 0 0 0 0
197 1 0 0 0 0 0
201 1 0 0 0 0 0
202 1 0 0 0 0 0
204 1 0 0 0 0 0
204 1 0 0 0 0 0
207 1 0 0 0 0 0
211 1 0 0 0 0 0
212 1 0 0 0 0 0
212 1 0 0 0 0 0
213 1 0 0 0 0 0
214 1 0 0 0 0 0
215 1 0 0 0 0 0
217 1 0 0 0 0 0
217 1 0 0 0 0 0
222 0 1 0 0 0 0
233 0 1 0 0 0 0
240 0 1 0 0 0 0

2840 0 0 0 0 0 1

*Waktu survival yang diblok merupakan waktu survival pada knot ke-m
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Didapatkan pula nilai estimasi parameter © yang ditampilkan pada Tabel 4.22

sebagai berikut.

Tabel 4.22 Estimasi Parameter @ Model Cox PH dengan MPL
pada Taraf Signifikansi 5%

Knot Estimasi 72 p-value  Knot Estimasi z? p-value

1

2
3
4
5
6

0,001881 3,342  0,000832 7 0,00174 3.3861  0,000709
0,001877 3,343  0,000829 8 0,00172  3.3934 0,00069
0,001859 3,348  0,000814 9 0,001707 3.3983  0,000678
0,001831 3,356  0,000791 10 0,001699  3.401 0,000671
0,001799 3,366  0,000763 11 0,001698 Inf <2,2x10%
0,001767 3,377  0,000734

Berdasarkan nilai y, (t) dan 6, pada Tabel 4.21 dan 4.22 maka akan didapatkan

nilai estimasi fungsi baseline hazard dengan mengacu persamaan (4.4). Berikut ini

merupakan contoh dari perhitungan fungsi baseline hazard pada beberapa waktu

survival.

a.

Pada waktu survival ke-187

h, (187) 29% (187)

— Oy, (187)+ B, (187 ) +...+ 6,,, (187)
=(0,001881x1) +(0,001877 x0) +...+(0,001698x 0) = 0,001881

Pada waktu survival ke-222

hy (222) Za% 222)

= M(zzz)wzy/z (222)+...+ O, (222)
=(0,001881x0)+(0,001877 x1)+...+(0,001698x0) = 0,001877

Pada waktu survival ke-2414
h, (2414) = Zmleuy/u (2414)
u=1

— O, (2814)+ O, (2414) +...+ O,,, (2414)
=(0,001881x0) +(0,001877 x0) +...+(0,001698x1) = 0,001698
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Nilai fungsi baseline hazard pada model Cox PH dengan MPL pada taraf
signifikansi 5% lainnya dituliskan pada Lampiran 8 dan divisualisasikan dengan

grafik sebagai berikut.
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Gambar 4.17 Kurva Estimasi Fungsi Baseline Hazard Cox PH dengan MPL
pada Taraf Signifikansi 5%

Gambar 4.17 merupakan kurva estimasi fungsi baseline hazard pada model Cox
PH dengan MPL pada variabel frekuensi monitoring dan status radioterapi dengan
taraf signifikansi 0,05. Berdasarkan Gambar 4.17 dapat diketahui bahwa laju
kematian pasien kanker otak dari hari ke-0 saat melakukan terapi ECCT hingga hari
ke-600 (2 tahun) turun dengan cepat, akan tetapi setelah 2 tahun laju kematian
pasien kanker otak menurun secara perlahan. Visualisasi ini juga didukung oleh

nilai koefisien dari analisis regresi linier antara h,dengan waktu survival sebagai

berikut.

a. Model regresi linier antara h, dengan waktu survival hari ke-0 hingga ke-600

ﬁo (t)=0,00194 — 0,00000025t

Berdasakan model regresi sederhana di atas dapat dikatakan bahwa setiap
kenaikan waktu survival sebesar satu satuan (hari), nilai baseline hazard akan
menurun sebesar 0,00000025 kali.
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b. Model regresi linier antara h, dengan waktu survival hari ke-601 dan seterusnya

h, (t)=0,00178 — 0,00000003t

Diketahui bahwa nilai slope pada analisis regresi sederhana di atas sebesar

0,00000003. Hal ini menandakan bahwa setiap kenaikan waktu survival selama

satu hari, maka nilai baseline hazard akan menurun sebesar 0, 00000003 Kkali.
Berdasarkan kedua model regresi linier di atas, dapat disimpulkan bahwa terdapat
perubahan pola pada fungsi baseline hazard di hari ke-0 hingga ke-600 dengan hari
ke-601 dan seterusnya. Oleh karena itu, hal ini dapat mendukung hasil visualisasi

plot h,dengan waktu survival pada Gambar 4.17. Setelah itu, berdasarkan estimasi

parameter yang ditampilkan pada Tabel 4.23 dapat diketahui hazard ratio pada

model tersebut adalah sebagai berikut.

Tabel 4.23 Hazard Ratio Model Cox PH dengan MPL
pada Taraf Signifikansi 5%

Variabel Hazard Ratio
Frekuensi Monitoring  0,83519
Status Radioterapi 2,578959

Tabel 4.23 menunjukan nilai hazard ratio dari variabel frekuensi
monitoring dan status radioterapi. Berdasarkan Tabel 4.23 dapat dilihat bahwa nilai
hazard ratio pada variabel frekuensi monitoring sebesar 0,83519. Nilai hazard ratio
ini kurang dari satu, sehingga dapat dikatakan bahwa terdapat penurunan resiko
kematian pasien kanker otak sebesar 0,83519~0,84 setiap pasien melakukan
konsultasi ECCT. Selain itu, diketahui pula nilai hazard ratio pada status
radioterapi yang menunjukkan bahwa pasien kanker otak yang melakukan
radioterapi memiliki resiko untuk meninggal 2,578959~2,58 kali lebih besar
dibandingkan yang tidak melakukan radioterapi. Padahal secara teori radioterapi
dapat membantu untuk membunuh sel tumor maupun kanker, mencegahnya
kembali, dan menghentikan atau memperlambat pertumbuhannya. Dengan
demikian, radioterapi dapat membantu pasien kanker otak untuk bertahan hidup
(National Cancer Institute, 2019). Hal ini mungkin terjadi dikarekan terdapat
confounding variable (variabel yang tidak diteliti) yang dapat mempengaruhi hasil

penelitian.
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4.2.5 Pembentukan Model Cox Proportional Hazard dengan MPL pada Taraf

Signifikansi 10%

Setelah melakukan pemodelan Cox proportional hazard dengan MPL untuk
variabel frekuensi monitoring dan status radioterapi, selanjutnya akan dilakukan
pemodelan Cox proportional hazard dengan MPL pada taraf signifikansi 10% yang
terdiri dari variabel jenis kelamin, frekuensi monitoring, dan status radioterapi.
Pemodelan dengan tiga variabel ini dibentuk karena ketiga variabel tersebut

signifikan saat nilai taraf signifikansi sebesar 0,1. Berikut ini adalah hasil estimasi
parameter B model Cox PH dengan MPL dari variabel jenis kelamin, frekuensi

monitoring, dan status radioterapi.

Tabel 4.24 Estimasi Parameter Model Cox PH dengan MPL
pada Taraf Signifikansi 10%

Variabel Estimasi 72 p-value
Jenis Kelamin -0,469852  -1,7134 0,08665**
Frekuensi Monitoring -0,152502  -3,9261 0,000086**
Status Radioterapi 0,839842 2,5494 0,01079**

Tabel 4.24 menampilkan hasil estimasi parameter pada variabel yang
signifikan pada taraf signifikansi 0,1. Berdasarkan tabel tersebut dapat dibentuk
model Cox proportional hazard dengan MPL dan hasilnya sebagai berikut.

h(t,x) = h, (t)exp[-0,469852 Jenis Kelamin —0,152502 Frekuensi Monitoring
+0,83942 Status Radioterapi]
Nilai estimasi fungsi baseline hazard didapatkan dari perkalian estimasi parameter

¢, dengan y, (t)sesuai dengan persamaan (4.4). Pada penelitian ini nilai knot (u)

yang digunakan dalam penelitian ini sebanyak 11 dengan jarak antar knotnya
sebesar 11,25% dengan rincan seperti Tabel 4.20. Begitu pula nilai basis fungsi

w, (t)yang digunakan sama dengan Tabel 4.21.
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Berikut ini akan ditampilkan hasil estimasi parameter © pada model Cox PH

dengan MPL pada taraf signifikansi 10%.

Tabel 4.25 Estimasi Parameter @ Model Cox PH dengan MPL
pada Taraf Signifikansi 10%
Knot Estimasi z2 p-value  Knot Estimasi z2 p-value

1 0002218 3,6854 0,000228 7 0,002171 3,6856  0,000228
2 0,002217 3,6854 0,000228 8 0,002164 3,6855  0,000228
3 0002211 3,6855 0,000228 9 0,002159 3,6853  0,000228
4 0,002202 3,6855 0,000228 10 0,002156 3,6852  0,000229
5
6

0,002191 3,6856 0,000228 11  0,002156 Inf <2,2x10%®
0,00218 3,6857 0,000228

Setelah didapatkan nilai estimasi parameter ¢, dan nilai y, (t) pada Tabel 4.26 dan

Tabel 4.21, maka nilai estimasi fungsi baseline hazard dapat dihitung dengan
mengacu persamaan (4.4) sebagai berikut.
c.  Pada waktu survival ke-187

h, (187) 29% (187)

= Oy, (187)+ 0,7, (187) + ...+ Oy, (187)
=(0,002218x1) +(0,002217x0) +...+(0,002156 x 0)

=0,002218
d. Pada waktu survival ke-222

hy (222) Ze% (222)

= 11//1(222)+«921//2(222)+...+t9111//11(222)
=(0,002218x0) +(0,002217 x1) +...+(0,002156 % 0)

=0,002217
C. Pada waktu survival ke-2414

h (2414) = ieu% (2414)
u=1

= Oy, (2414)+ Oy, (2414) +...+ O, (2414)
= (0,002218x0) +(0,002217x0) +...+(0,002156 x1)
=0,002156
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Perhitungan di atas merupakan sebagian dari nilai fungsi baseline hazard. Nilai
fungsi baseline hazard pada model Cox PH dengan MPL pada taraf signifikansi
10% lainnya dituliskan pada Lampiran 9 dan divisualisasikan dengan grafik sebagai
berikut.
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Gambar 4.18 Kurva Estimasi Fungsi Baseline Hazard Cox PH dengan MPL
pada Taraf Signifikansi 10%

Berdasarkan Gambar 4.18 dapat dilihat bahwa laju kematian pasien kanker otak
dari hari ke-0 saat melakukan terapi ECCT hingga hari ke-600 (2 tahun) turun
dengan cepat. Selanjutnya apabila dilihat dari hari ke-601 tersebut hingga hari ke-
1900 (5 tahun) laju kematian pasien kanker otak berubah secara lambat. Akan
tetapi, laju kematian konstan setelah melakukan terapi ECCT pada tahun kelima

(setelah hari ke-1900). Kemudian akan dilakukan pengecekan nilai koefisien

regresi linier antara ﬁo dengan waktu survival untuk mendukung hasil visualisasi

pada Gambar 4.18.
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Berikut ini adalah hasil analisis regresi linier pada masing-masing pembagian
waktu survival untuk mendukung hasil interpretasi Gambar 4.18.

a. Model regresi linier antara h, dengan waktu survival hari ke-0 hingga ke-600
h (t)=0,00224 — 0,00000008t
Model di atas merupakan model regresi linier antara h,dengan waktu survival
hari ke-0 hingga ke-600. Berdasarkan model tersebut dapat dikatakan bahwa
setiap kenaikan waktu survival selama satu hari, maka nilai baseline hazard akan

menurun sebesar 0,00000008 kali.

b. Model regresi linier antara h, dengan waktu survival hari ke-601 hingga ke-1900
hy (t)=0,00219—- 0,00000002t

Berdasarkan model regresi linier di atas diketahui bahwa nilai koefisien
regresinya sebesar 0,00000002. Hal ini menandakan bahwa setiap kenaikan
waktu survival satu satuan (hari), maka nilai baseline hazard akan menurun

sebesar 0, 00000002 kali.

c. Model regresi linier antara h, dengan waktu survival hari ke-1901 dan seterusnya
ﬁo (t)=0,00216 — 0,00000000t

Diketahui bahwa koefisien regresi pada model regresi linier antara h, dengan

waktu survival hari ke-1901 dan seterusnya sebesar 0,00000000. Oleh karena
itu, dapat dikatakan bahwa tidak ada penurunan fungsi baseline hazard setiap
kenaikan waktu survival satu satuan waktu (hari). Hal ini sesuai dengan
visualisasi pada Gambar 4.18 yang menunjukkan bahwa laju kematian pasien
kanker otak konstan setelah melakukan terapi ECCT pada tahun kelima (setelah
hari ke-1900) karena waktu survivalnya tidak mempengaruhi nilai fungsi
baseline hazard.

Berdasarkan ketiga model regresi linier di atas, dapat disimpulkan bahwa terdapat

perubahan pola pada fungsi baseline hazard di hari ke-0 hingga ke-600 dengan hari

ke-601 hingga ke-1900, dan hari ke-1901 dan seterusnya. Oleh karena itu, hal ini

dapat mendukung hasil visualisasi plot ﬁo dengan waktu survival pada Gambar

4.18.
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Setelah melihat grafik laju kematian pasien kanker otak, kemudian akan dilihat nilai
hazard ratio dari masing-masing variabel. Berikut ini akan ditampilkan hazard
ratio dari variabel jenis kelamin, frekuensi monitoring, dan status radioterapi.

Tabel 4.26 Hazard Ratio pada Model Cox PH dengan MPL
pada Taraf Signifikansi 10%

Variabel Hazard Ratio
Jenis Kelamin 0,625095
Frekuensi Monitoring  0,858577
Status Radioterapi 2,316001

Pada tabel 4.27 ditunjukkan nilai hazard ratio pada masing-masing variabel.
Diketahui bahwa nilai hazard ratio pada variabel jenis kelamin sebesar
0,625095~0,63 yang artinya bahwa resiko pasien kanker otak yang berjenis kelamin
perempuan untuk meninggal lebih kecil 0,63 dibandingkan pasien kanker otak yang
berjenis kelamin laki-laki. Sama halnya dengan model sebelumnya, pada model ini
diketahui bahwa hazard ratio pada frekuensi monitoring kurang dari satu. Oleh
karena itu, dapat dikatakan bahwa terdapat penurunan resiko kematian pasien
kanker otak sebesar 0,858577~0,86 setiap pasien melakukan konsultasi atau dengan
kata lain semakin sering pasien kanker otak melakukan konsultasi akan memiliki
resiko untuk meninggal lebih kecil. Selanjutnya nilai hazard ratio pada variabel
status radioterapi menjelaskan bahwa pasien kanker otak yang melakukan
radioterapi memiliki resiko untuk meninggal 2,316001~2,32 kali lebih besar

dibandingkan yang tidak melakukan radioterapi.
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BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan
Berdasarkan hasil dari analisis dan pembahasan yang telah dilakukan, maka
didapatkan kesimpulan sebagai berikut.

1. Hasil estimasi fungsi baseline hazard menggunakan maximum penalized
likelihood diperolenh dengan menetapkan fungsi log-likelihood yang
dikurangkan dengan fungsi penalized sehingga menjadi fungsi penalized log-
likelihood. Dari fungsi tersebut kemudian didapatkan turunan pertama dan

kedua terhadap p . Hasil turunan ini diperoleh berbentuk eksplisit, sehingga

diperlukan metode iterasi Newton-Raphson untuk mendapatkan estimasi

parameter B . Nilai tersebut kemudian digunakan untuk mendapatkan turunan

pertama dari fungsi penalized log-likelihood terhadap @ . Turunan ini juga
berbentuk eksplisit, maka diperlukan metode multliplicative iterative untuk

mendapatkan estimasi parameter 6 . Estimasi parameter p dan 6 dikatakan

konvergen apabila memenuhi persamaan Karush-Kuhn-Tucker (KKT).

2. Hasil estimasi fungsi baseline hazard pada model Cox PH dengan MPL pada
taraf signifikansi 5% disimpulkan bahwa laju kematian pasien kanker otak
dari hari ke-0 saat melakukan terapi ECCT hingga hari ke-600 (2 tahun) turun
dengan cepat, akan tetapi setelah 2 tahun laju kematian pasien kanker otak
menurun secara perlahan. Berdasarkan nilai hazard ratio diketahui bahwa
terdapat penurunan resiko kematian pasien kanker otak sebesar 0,84 setiap
pasien melakukan konsultasi ECCT dan diketahui pula bahwa pasien kanker
otak yang melakukan radioterapi memiliki resiko untuk meninggal 2,58 kali
lebih besar dibandingkan yang tidak melakukan radioterapi.

3. Pada hasil estimasi fungsi baseline hazard pada model Cox PH dengan MPL
pada taraf signifikansi 10% disimpulkan bahwa laju kematian pasien kanker
otak dari hari ke-0 saat melakukan terapi ECCT hingga hari ke-600 (2 tahun)
turun dengan cepat. Selanjutnya apabila dilihat dari hari ke-600 tersebut
hingga hari ke-1900 (5 tahun) laju kematian pasien kanker otak berubah

secara lambat. Akan tetapi, laju kematian konstan setelah melakukan terapi
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5.2

ECCT pada tahun kelima (setelah hari ke-1900). Hazard ratio pada model ini
menjelaskan bahwa resiko pasien kanker otak yang berjenis kelamin
perempuan untuk meninggal lebih kecil 0,63 dibandingkan pasien kanker
otak yang berjenis kelamin laki-laki. Selain itu, diketahui pula bahwa terdapat
penurunan resiko kematian pasien kanker otak sebesar 0,86 setiap pasien
melakukan konsultasi atau dengan kata lain semakin sering pasien kanker
otak melakukan konsultasi akan memiliki resiko untuk meninggal lebih kecil.
Selanjutnya nilai hazard ratio pada variabel status radioterapi menjelaskan
bahwa pasien kanker otak yang melakukan radioterapi memiliki resiko untuk
meninggal 2,32 kali lebih besar dibandingkan yang tidak melakukan

radioterapi.

Saran

Setelah dilakukan analisis hingga didapatkan kesimpulan, saran yang akan

disampaikan adalah bagi C-Tech Labs Edwar Technology, Tangerang diharapkan

mencatat lebih detail tentang riwayat pasien yang melakukan pengobatan seperti

stadium, penyakit penyerta, maupun penyakit komplikasi. Hal ini dilakukan untuk

memudahkan C-Tech Labs Edwar Technology mengontrol pengobatan pasien.

Selain itu, perlu dilakukan pencatatan tanggal pasien pernah melakukan perawatan

operasi, radioterapi, kemoterapi, penggunaan herbal, dan penggunaan terapi lainnya

untuk memastikan bahwa pasien kanker otak tidak sedang mengalami efek dari

perawatan tersebut.
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Lampiran 2. Data Pasien Kanker Otak yang Melakukan Terapi ECCT di C-Tech Labs Edwar
Technology Setelah Dilakukan Preprocessing Data

Nomer 't d X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8
1004 O
1505 0
609 1
467 1
1360 0
0
0
1
1
1

[
[XY
[XY
[XY
[XY
o
o
[3XY

189
2382
409
366
699

-BoovouorwwN
. PP OPRPPOPR OB
.ORP OOOOPRrR OO
WO NWERE WER PP W
P OOO0OODOORrR O
.Z.OOOOOOoOOoOOoOOo
.Z.OOOOOOOOoOOoO
OO P OO0OO0O O R
OO OPrRrROORFRrROoOOO

171 204 0 1 1
172 240 0 0 0 2 0

N\

o
o o
o o
o -
o o

Lampiran 3. Syntax R Kurva Kaplan-Meier
data=read.csv(file.choose(), header=T, sep=";")
library(foreign)
library(survival)

#Kaplan-Meier semua

km<-survfit(Surv(t,d)~1, data=data)

plot(km, Iwd=1,lty=1, col=c(1), mark.time=FALSE, xlab="waktu survival (hari)',
ylab="Fungsi Survival’)

#Kaplan-Meier Jenis Kelamin

km<-survfit(Surv(t,d)~jk, data=data)

plot(km, Iwd=1,lty=1, col=c(1,3), mark.time=FALSE, xlab="waktu survival (hari)',
ylab="Fungsi Survival')
legend(17,0.2,c("laki-laki","perempuan™),col=c(1,3),lty=1:3)
legend(17,0.4,c('logrank-test’,'pvalue=0,009")

#Kaplan-Meier Usia

km<-survfit(Surv(t,d)~usia_kat, data=data)

plot(km, Iwd=1,lty=1, col=c(1,3), mark.time=FALSE, xlab="waktu survival (hari)',
ylab="Fungsi Survival'’)

legend(17,0.2,c("<=50",">50"),col=c(1,3),Ity=1:3)
legend(17,0.4,c('logrank-test','pvalue=0,08"))

#Kaplan-Meier Frekuensi Monitoring

km<-survfit(Surv(t,d)~konsul.kat, data=data)

plot(km, Iwd=1,lty=1, col=c(1,2,3,4), mark.time=FALSE, xlab="waktu survival (hari)’,
ylab="Fungsi Survival’)

legend(17,0.2,c("<2","2-4""4-7" ">7"),col=c(1,2,3,4),Ity=1:3)
legend(17,0.4,c('logrank-test','pvalue=0,00005")

#Kaplan-Meier Status Operasi
km<-survfit(Surv(t,d)~operasi, data=data)
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plot(km, Iwd=1,Ity=1, col=c(1,3), mark.time=FALSE, xlab="waktu survival (hari)',
ylab="Fungsi Survival’)

legend(17,0.2,c("tidak operasi","operasi"),col=c(1,3),Ilty=1:3)
legend(17,0.4,c('logrank-test’,'pvalue=0,4"))

#Kaplan-Meier Status Kemoterapi

km<-survfit(Surv(t,d)~kemoterapi, data=data)

plot(km, Iwd=1,lty=1, col=c(1,3), mark.time=FALSE, xlab="waktu survival (hari)',
ylab="Fungsi Survival’)

legend(17,0.2,c("tidak kemoterapi”,"kemoterapi"),col=c(1,3),lty=1:3)
legend(17,0.4,c('logrank-test’,'pvalue=0,4"))

#Kaplan-Meier Status Radioterapi

km<-survfit(Surv(t,d)~radioterapi, data=data)

plot(km, Iwd=1,Ity=1, col=c(1,3), mark.time=FALSE, xlab="waktu survival (hari)',
ylab="Fungsi Survival')

legend(17,0.2,c("tidak radioterapi”,"radioterapi'),col=c(1,3),lty=1:3)
legend(17,0.4,c('logrank-test','pvalue=0,01"))

#Kaplan-Meier Status Penggunaan Herbal

km<-survfit(Surv(t,d)~herbal, data=data)

plot(km, Iwd=1,Ity=1, col=c(1,3), mark.time=FALSE, xlab="waktu survival (hari)',
ylab="Fungsi Survival’)

legend(17,0.2,c("tidak konsumsi herbal","konsumsi herbal),col=c(1,3),lty=1:3)
legend(17,0.4,c('logrank-test','pvalue=0,7"))

#Kaplan-Meier Status Penggunaan Terapi Lainnya
km<-survfit(Surv(t,d)~terapilain, data=data)

plot(km, Iwd=1,Ity=1, col=c(1,3), mark.time=FALSE, xlab="waktu survival (hari)',
ylab="Fungsi Survival')

legend(17,0.2,c(""tidak menggunakan terapi lain","menggunakan terapi
lain™),col=c(1,3),lty=1:3)

legend(17,0.4,c('logrank-test','pvalue=0,08"))
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Lampiran 4. Syntax R Uji Log-Rank

#Uji Log-Rank Jenis Kelamin
logrank1<-survdiff(Surv(t,d)~jk, data=data)
logrankl

#Uji Log-Rank Jenis Kelamin
logrank2<-survdiff(Surv(t,d)~usia_kat, data=data)
logrank?2

#Uji Log-Rank Frekuensi Monitoring
logrank3<-survdiff(Surv(t,d)~konsul.kat, data=data)
logrank3

#Uji Log-Rank Status Operasi
logrank6<-survdiff(Surv(t,d)~operasi, data=data)
logrank6

#Uji Log-Rank Status Kemoterapi
logrank7<-survdiff(Surv(t,d)~kemoterapi, data=data)
logrank?

#Uji Log-Rank Status Radioterapi
logrank8<-survdiff(Surv(t,d)~radioterapi, data=data)
logrank8

#Uji Log-Rank Status Penggunaan Herbal
logrank9<-survdiff(Surv(t,d)~herbal, data=data)
logrank9

#Uji Log-Rank Status Penggunaan Terapi Lainnya
logrank10<-survdiff(Surv(t,d)~terapilain, data=data)
logrank10

Lampiran 5. Hasil Uji Log-Rank

#Uji Log-Rank Jenis Kelamin
Call:
survdiff(formula = Surv(t, d) ~ jk, data = data)

N Observed Expected (O-E)*2/E (O-E)*2/V
jk=080 37 26.8 385 691
jk=192 24 342 302 6.91

Chisq=6.9 on 1 degrees of freedom, p=0.009

#Uji Log-Rank Jenis Kelamin
Call:
survdiff(formula = Surv(t, d) ~ usia_kat, data = data)

N Observed Expected (O-E)*2/E (O-E)*2/V
usia_kat=0 127 45 44.2 0.0133 0.0484
usia_kat=1 45 16 16.8 0.0350 0.0484
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Chisq=0 on 1 degrees of freedom, p=0.8

#Uji Log-Rank Frekuensi Monitoring
Call:
survdiff(formula = Surv(t, d) ~ konsul.kat, data = data)

N Observed Expected (O-E)*2/E (O-E)*2/V
konsul.kat=0 7 4 126 598 6.19
konsul.kat=1 27 14 690 7.32 8.49
konsul.kat=2 63 20 15.04 163 225
konsul.kat=3 75 23 37.80 5.80 16.75

Chisq=22.6 on 3 degrees of freedom, p= 5e-05

#Uji Log-Rank Status Operasi
Call:
survdiff(formula = Surv(t, d) ~ operasi, data = data)

N Observed Expected (O-E)*2/E (O-E)*2/V
operasi=0135 45 475 0.136 0.615
operasi=1 37 16 135 0.479 0.615

Chisq= 0.6 on 1 degrees of freedom, p=0.4

#Uji Log-Rank Status Kemoterapi
Call:
survdiff(formula = Surv(t, d) ~ kemoterapi, data = data)

N Observed Expected (O-E)2/E (O-E)*2/V
kemoterapi=0 166 57 58.41 0.0339 0.799
kemoterapi=1 6 4 259 0.7628 0.799

Chisq= 0.8 on 1 degrees of freedom, p=0.4

#Uji Log-Rank Status Radioterapi
Call:
survdiff(formula = Surv(t, d) ~ radioterapi, data = data)

N Observed Expected (O-E)*2/E (O-E)*2/V
radioterapi=0159 52 56.99 0.437 6.69
radioterapi=1 13 9 401 6.218 6.69

Chisq= 6.7 on 1 degrees of freedom, p=0.01
#Uji Log-Rank Status Penggunaan Herbal

Call:

survdiff(formula = Surv(t, d) ~ herbal, data = data)

N Observed Expected (O-E)*2/E (O-E)*2/V
herbal=0 157 54 54.81 0.0121 0.119
herbal=1 15 7 6.9 0.1068 0.119
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Chisq=0.1 on 1 degrees of freedom, p=0.7

#Uji Log-Rank Status Penggunaan Terapi Lainnya
Call:
survdiff(formula = Surv(t, d) ~ terapilain, data = data)

N Observed Expected (O-E)*2/E (O-E)"2/V
terapilain=0 167 59 58.6 0.00275 0.0703
terapilain=1 5 2 24 0.06707 0.0703

Chisq=0.1 on 1 degrees of freedom, p=0.8

Lampiran 6. Syntax R Pemodelan Regresi Cox PH dengan MPL

library(MASS)
library(survivalMPL)

a. Semua Variabel

fit_mpll <- coxph_mpl(Surv(t,d == 1)
~as.factor(jk)+as.factor(usia_kat)+konsul+as.factor(operasi)+as.factor(kemoterapi)+as.
factor(herbal)+as.factor(terapilain)+as.factor(radioterapi), data = data)
summary(fit_mpll, full = TRUE)

b. Model dengan Taraf Signifikansi 5%

fit_mpl2 <- coxph_mpl(Surv(t,d == 1) ~konsul+as.factor(radioterapi), data = data)
summary(fit_mpl2, full = TRUE)

par(mfrow=c(2,2))

plot(fit_mpl2, ask=FALSE, cex.main=.75, upper.quantile=.95, which=1:2)

c. Model dengan Taraf Signifikansi 10%

fit_mpl3 <- coxph_mpl(Surv(t,d == 1) ~as.factor(jk)+konsul+as.factor(radioterapi),
data = data)

summary(fit_mpl3, full = TRUE)

par(mfrow=c(2,2))

plot(fit_mpl3, ask=FALSE, cex.main=.75, upper.quantile=.90, which=1:2)
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Lampiran 7. Hasil Pemodelan Regresi Cox PH dengan MPL

a. Semua Variabel

coxph_mpl(formula = Surv(t, d == 1) ~ as.factor(jk) + as.factor(usia_kat) +
konsul + as.factor(operasi) + as.factor(kemoterapi) + as.factor(herbal) +
as.factor(terapilain) + as.factor(radioterapi), data = data)

Cox Proportional Hazards Model Fit Using MPL

Penalized log-likelihood : -495.7433
Estimated smoothing value : 221562287558
Convergence : Yes (30 + 33827 iter.)

Data : data

Number of obs. : 172

Number of events : 61 (35.46512%)
Number of cens. : 111 (64.53488%)

Regression parameters : Surv(t, d == 1) ~ as.factor(jk) + as.factor(usia_kat) + konsul +
as.factor(operasi) + as.factor(kemoterapi) + as.factor(herbal) + as.factor(terapilain) +
as.factor(radioterapi)

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

as.factor(jk)1 -0.5418037 0.2928402 -1.8502  0.0642893.
as.factor(usia_kat)1 0.1913413 0.3214952 0.5952  0.5517361
konsul -0.1531666 0.0412159 -3.7162  0.0002022 ***

as.factor(operasi)l -0.2943677 0.4239721 -0.6943  0.4874884
as.factor(kemoterapi)l -0.4814234 0.5193671 -0.9269  0.3539564
as.factor(herbal)1 -0.1938708 0.3622281 -0.5352  0.5924996
as.factor(terapilain)l  0.0089263 0.6109085 0.0146  0.9883422
as.factor(radioterapi)l 1.3716754 0.5504106 2.4921  0.0126992 *

Signif. codes: 0 “****(0.001 “*** 0.01 “** 0.05 . 0.1 " 1

Baseline hasard parameters approximated using a step function :

(11 equal events bins)
Estimate Std. Error z-value Pr(>|z|)

1 0.0023319 0.0022610 1.0313 0.3024

2 0.0023310 0.0022602 1.0313 0.3024

30.0023269 0.0022562 1.0313 0.3024

4 0.0023205 0.0022500 1.0313 0.3024

50.0023129 0.0022427 1.0313 0.3024

6 0.0023052 0.0022353 1.0313 0.3024

7 0.0022985 0.0022289 1.0313 0.3024

80.0022936 0.0022240 1.0313 0.3024

90.0022901 0.0022207 1.0312 0.3024

10 0.0022883 0.0022189 1.0312 0.3024

11 0.0022878 0.0000000 Inf <2e-16 ***

Signif. codes: 0 “***’0.001 “***0.01 “** 0.05°.”0.1 “’ 1

b. Model dengan Taraf Signifikansi 5%

coxph_mpl(formula = Surv(t, d == 1) ~ konsul + as.factor(radioterapi),
data = data)
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Cox Proportional Hazards Model Fit Using MPL

Penalized log-likelihood : -498.2987
Estimated smoothing value : 8843842117
Convergence : Yes (33 + 12080 iter.)

Data : data

Number of obs. :172

Number of events : 61 (35.46512%)
Number of cens. : 111 (64.53488%)

Regression parameters : Surv(t, d == 1) ~ konsul + as.factor(radioterapi)
Estimate Std. Error z-value Pr(>|z|)

konsul -0.158387 0.038357 -4.1293 3.638e-05 ***

as.factor(radioterapi)l 0.947386 0.310503 3.0511 0.00228 **

Signif. codes: 0 “*** 0.001 “**’ 0.01 **> 0.05 . 0.1 < 1

Baseline hasard parameters approximated using a step function :
(11 equal events bins)

Estimate Std. Error z-value Pr(>|z|)
1 0.00188097 0.00056284 3.3419 0.0008321 ***
2 0.00187689 0.00056145 3.3429 0.0008290 ***
30.00185911 0.00055530 3.3480 0.0008141 ***
40.00183148 0.00054575 3.3559 0.0007911 ***
50.00179926 0.00053454 3.3660 0.0007628 ***
6 0.00176716 0.00052335 3.3767 0.0007337 ***
7 0.00174018 0.00051391 3.3861 0.0007089 ***
80.00172037 0.00050698 3.3934 0.0006904 ***
9 0.00170657 0.00050218 3.3983 0.0006781 ***
10 0.00169899 0.00049956 3.4010 0.0006714 ***
11 0.00169769 0.00000000  Inf < 2.2e-16 ***

Signif. codes: 0 “****(0.001 “*** 0.01 “** 0.05 > 0.1 " 1
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‘orm bases used to approximate the baseline

(11 bases) Estimate of the baseline hazard function
10 917 °  Observed 0.0030 7 = Estimats
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= E0015
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c¢. Model dengan Taraf Signifikansi 10%
coxph_mpl(formula = Surv(t, d == 1) ~ as.factor(jk) + konsul +
as.factor(radioterapi), data = data)

Cox Proportional Hazards Model Fit Using MPL

Penalized log-likelihood : -496.8528
Estimated smoothing value : 100292680370
Convergence : Yes (138 + 25164 iter.)

Data : data

Number of obs. : 172

Number of events : 61 (35.46512%)
Number of cens. : 111 (64.53488%)

Regression parameters : Surv(t, d == 1) ~ as.factor(jk) + konsul + as.factor(radioterapi)
Estimate  Std. Error  z-value Pr(>z|)

as.factor(jk)1 -0.469852 0.274228 -1.7134 0.08665 .

konsul -0.152502 0.038843  -3.9261 8.632e-05 ***

as.factor(radioterapi)l 0.839842 0.329431 2.5494 0.01079 *

Signif. codes: 0 “****(0.001 “***0.01 “*> 0.05°.> 0.1 “ 1

Baseline hasard parameters approximated using a step function :
(11 equal events bins)
Estimate Std. Error z-value Pr(>|z|)

1 0.00221806 0.00060186 3.6854 0.0002284 ***

2 0.00221670 0.00060149 3.6854 0.0002284 ***
30.00221074 0.00059985 3.6855 0.0002283 ***

4 0.00220153 0.00059734 3.6855 0.0002282 ***
50.00219071 0.00059439 3.6856 0.0002281 ***

6 0.00217993 0.00059146 3.6857 0.0002281 ***
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7 0.00217064 0.00058895 3.6856 0.0002282 ***
80.00216371 0.00058709 3.6855 0.0002283 ***
9 0.00215881 0.00058578 3.6853 0.0002284 ***
10 0.00215629 0.00058512 3.6852 0.0002285 ***
11 0.00215565 0.00000000  Inf < 2.2e-16 ***

Signif. codes: 0 “*** (0.001 “*** 0.01 “*> 0.05 > 0.1 " 1

orm bases used to approximate the baseline Estimate of the baseline hazard function

(11 bases)
— 0.0035
1.0 °  Dbserved —— Estimate
2 Censorsd 0.0030 35% conf. interval
08 Knots | e Flis)
--- Flos 0.0025
— 0.6 4 80020
T ot 4 #0015
02 4 0.0010
0.0005
0.0 0.0000 -~ . | T | [

500 1000 1500 2000 2500 500 1000 1500 2000 2500

Survival time Survival time
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Lampiran 8. Nilai Fungsi Baseline Hazard pada Model dengan Taraf Signifikansi 5%

t Vll(t) ¥, (t) Vs (t) l/IA(t) Vs (t) Vs (t) 4] (t) Vs (t) Yy (t) V1o (t) l//n(t) ﬁ0 (t) FM SR H(I,X)
187 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,001881 3 0 1,62x10°%
188 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,001881 20 0 3,29x10Y7
189 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,001881 2 0 7,92x10°%
190 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,001881 2 0 7,92x10°%
192 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,001881 9 0 1,21x10°
193 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,001881 3 0 1,62x10°
197 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,001881 10 0 2,49x101°
201 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,001881 6 0 1,40x107
202 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,001881 1 0 0,000386
204 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,001881 10 0 2,49x101°
204 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,001881 2 0 7,92x10°
207 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,001881 25 0 1,19x10-%
217 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,001881 6 0 1,40 x10”7
217 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,001881 8 0 5,91 x10°°
222 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,001877 1 1 0,000993
233 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,001877 11 0 5,09 x10%
240 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,001877 1 0 0,000385
240 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,001877 6 0 1,40 x10”7

2840 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0,001698 6 0 1,27 x107

*FM = Frekuensi Monitoring

*SR = Status Radioterapi
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Lampiran 9. Nilai Fungsi Baseline Hazard pada Model dengan Taraf Signifikansi 10%

t o) vt we(t) wa(t) we(t)  we(t)  we(t) we(t)  we(t)  we(t)  wu(t) () JK FM SR A(t,x)
187 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,002218 1 3 0 0,000877435
188 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0002218 1 20 0O 6,5659 x10°
189 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0002218 0 2 0 0,001634933
190 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0002218 1 2 0 0,001021988
192 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0002218 0 9 0 0,000562192
193 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0002218 1 3 0 0,000877435
197 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,002218 1 10 0 0,000301717
201 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0002218 0 6 0 0,000888335
202 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0002218 1 1 0 0,001190355
204 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,002218 1 10 0 0,000301717
204 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0002218 0 2 0 0,001634933
207 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0002218 1 25 0 3,0629x10°
217 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0002218 0 6 0 0,000888335
217 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0002218 1 8 0 0,000409318
222 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0002217 1 1 1 0,002754459
233 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,002217 1 11 0 0,000258924
240 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0002217 o 1 0 0,001903421
240 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,002217 1 6 0 0,000555043
2840 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0002156 0 6 0 0,000863503

*JK = Jenis Kelamin
*FM = Frekuensi Monitoring

*SR = Status Radioterapi
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Lampiran 10. Output Minitab Model Regresi Linier antara ﬁo dengan waktu survival untuk model
Cox PH dengan MPL pada taraf Signifikansi 5%

a.

Output Minitab Model Regresi Linier antara ﬁo dengan waktu survival hari ke-

0 hingga ke-600

Regression Analysis: hO(t) versus waktu survival
The regression equation is

hO(t) = 0,00194 - 0,00000025 waktu survival

Predictor Coef SE Coef T P
Constant 0,00193632 0,00000136 1421,33 0,000
Waktu survival -0,00000025 0,00000000 -75,67 0,000

S = 8,055424E-06 R-Sq=93,3% R-Sq(adj) = 93,3%

Analysis of Variance

Source DF SS MS F P
Regression 1 3,71572E-07 3,71572E-07 5726,19 0,000
Residual Error 412 2,67346E-08 6,48899E-11

Total 413 3,98306E-07

Output Minitab Model Regresi Linier antara ﬁo dengan waktu survival hari ke-

601 dan seterusnya

Regression Analysis: hO(t) versus waktu survival
The regression equation is

hO(t) = 0,00178 - 0, 00000003 waktu survival

Predictor Coef SE Coef T P
Constant 0,00177558 0,00000063 2799,17 0,000
Waktu survival -0,00000003 0,00000000 -96,85 0,000

S =0,0000105620 R-Sq=80,7% R-Sq(adj) = 80,7%

Analysis of Variance

Source DF SS MS F P
Regression 1 1,04648E-06 1,04648E-06 9380,77 0,000
Residual Error 2238 2,49663E-07 1,11556E-10

Total 2239 1,29615E-06
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Lampiran 11. Output Minitab Model Regresi Linier antara ﬁo dengan waktu survival untuk model
Cox PH dengan MPL pada taraf Signifikansi 10%

a.

Output Minitab Model Regresi Linier antara ﬁo dengan waktu survival hari ke-0

hingga ke-600
Regression Analysis: hO(t) versus waktu survival

The regression equation is
hO(t) = 0,00224 - 0, 00000008 waktu survival

Predictor Coef SE Coef T P
Constant 0,00223672 0,00000046 4878,32 0,000
Waktu survival -0,00000008 0,00000000 -74,86 0,000

S =2,711106E-06 R-Sq=93,2% R-Sq(adj) = 93,1%

Analysis of Variance

Source DF SS MS F P
Regression 1 4,11890E-08 4,11890E-08 5603,87 0,000
Residual Error 412 3,02824E-09 7,35010E-12

Total 413 4,42172E-08

Output Minitab Model Regresi Linier antara ﬁo dengan waktu survival hari ke-601

hingga ke-600
Regression Analysis: hO(t) versus waktu survival

The regression equation is
hO(t) = 0,00219 - 0,00000002 waktu survival

Predictor Coef SE Coef T P
Constant 0,00219332 0,00000023 9335,63 0,000
Waktu survival -0,00000002 0,00000000 -112,61 0,000

S =2,434853E-06 R-Sq=90,7% R-Sq(adj) = 90,7%

Analysis of Variance

Source DF SS MS F P

Regression 1 7,51840E-08 7,51840E-08 12681,78 0,000

Residual Error 1298 7,69520E-09 5,92851E-12

Total 1299 8,28792E-08

Output Minitab Model Regresi Linier antara ﬁo dengan waktu survival hari ke-
0 hingga ke-600

Regression Analysis: hO(t) versus waktu survival

The regression equation is
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hO(t) = 0,00216 - 0,000000 waktu survival

Predictor Coef SE Coef T P
Constant 0,00215821 0,00000017 12632,35 0,000
Waktu survival -0,00000000 0,00000000 -12,19 0,000

S =5,957225E-07 R-Sq=13,7% R-Sq(adj) = 13,6%

Analysis of Variance

Source DF SS MS F P
Regression 1  5,27293E-11 5,27293E-11 148,58 0,000
Residual Error 938 3,32882E-10 3,54885E-13

Total 939 3,85612E-10

Lampiran 12. Pengujian Asumsi Proportional Hazard dengan Cox-Snell

#Cox-Snell Residual Jenis Kelamin
win.graph()
cphl=coxph(Surv(t,d)~jk,data=data)
rcl=abs(d-residuals(cphl))
km.rc1=survfit(Surv(rcl,d)~1,data=data)
summary.km.rcl=summary(km.rc1)
rcul=summary.km.rc1$time
surv.rcl=summary.km.rc1$surv
plot(rcul,-log(surv.rcl),type="p" xlab="Residual Cox-Snell",ylab="Hazard
Kumulatif")

abline(a=0,b=1)

#Cox-Snell Residual Usia

win.graph()
cph2=coxph(Surv(t,d)~usia,data=data)
rc2=abs(d-residuals(cph2))
km.rc2=survfit(Surv(rc2,d)~1,data=data)
summary.km.rc2=summary(km.rc2)
rcu2=summary.km.rc2$time
surv.rc2=summary.km.rc2$surv
plot(rcu2,-log(surv.rc2),type="p" xlab="Residual Cox-Snell",ylab="Hazard
Kumulatif")

abline(a=0,b=1)

#Cox-Snell Residual Frekuensi Monitoring
win.graph()
cph3=coxph(Surv(t,d)~konsul,data=data)
rc3=abs(d-residuals(cph3))
km.rc3=survfit(Surv(rc3,d)~1,data=data)
summary.km.rc3=summary(km.rc3)
rcu3=summary.km.rc3$time
surv.rc3=summary.km.rc3$surv
plot(rcu3,-log(surv.rc3),type="p" xlab="Residual Cox-Snell",ylab="Hazard
Kumulatif")

abline(a=0,b=1)

101




#Cox-Snell Residual Status Operasi
win.graph()
cph4=coxph(Surv(t,d)~operasi,data=data)
rc4=abs(d-residuals(cph4))
km.rc4=survfit(Surv(rc4,d)~1,data=data)
summary.km.rc4=summary(km.rc4)
rcud=summary.km.rc4$time
surv.rcd=summary.km.rc4$surv
plot(rcu4,-log(surv.rc4),type="p" xlab="Residual Cox-Snell",ylab="Hazard
Kumulatif")

abline(a=0,b=1)

#Cox-Snell Residual Status Kemoterapi
win.graph()
cph5=coxph(Surv(t,d)~kemoterapi,data=data)
rc5=abs(d-residuals(cph5))
km.rc5=survfit(Surv(rc5,d)~1,data=data)
summary.km.rc5=summary(km.rc5)
rcuS=summary.km.rc5%time
surv.rcs=summary.km.rc5$surv
plot(rcu5,-log(surv.rc5),type="p" xlab="Residual Cox-Snell",ylab="Hazard
Kumulatif')

abline(a=0,b=1)

#Cox-Snell Residual Status Radioterapi
win.graph()
cph6=coxph(Surv(t,d)~radioterapi,data=data)
rc6=abs(d-residuals(cph6))
km.rc6=survfit(Surv(rc6,d)~1,data=data)
summary.km.rc6=summary(km.rc6)
rcué=summary.km.rc6$time
surv.rc6=summary.km.rcé$surv
plot(rcu6,-log(surv.rcé),type="p" xlab="Residual Cox-Snell",ylab="Hazard
Kumulatif")

abline(a=0,b=1)

#Cox-Snell Residual Status Penggunaan Herbal
win.graph()
cph7=coxph(Surv(t,d)~herbal,data=data)
rc7=abs(d-residuals(cph7))
km.rc7=survfit(Surv(rc7,d)~1,data=data)
summary.km.rc7=summary(km.rc7)
rcu7=summary.km.rc7$time
surv.rc7=summary.km.rc7$surv

Kumulatif')

abline(a=0,b=1)

#Cox-Snell Residual Penggunaan Terapi Lainnya
win.graph()
cph8=coxph(Surv(t,d)~terapilain,data=data)
rc8=abs(d-residuals(cph8))
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km.rc8=survfit(Surv(rc8,d)~1,data=data)
summary.km.rc8=summary(km.rc8)

rcu8=summary.km.rc8%time

surv.rc8=summary.km.rc8$surv
plot(rcu8,-log(surv.rc8),type="p",xlab="Residual Cox-Snell",ylab="Hazard
Kumulatif")

abline(a=0,b=1)

Lampiran 13. Syntax R Pengujian Asumsi Proportional Hazard dengan GoF

#AsumsiPH GOF
ks.cph=coxph(Surv(t,d)~jk+usia_kat+konsul+operasi+kemoterapi+radioterapi+radioter
api+herbal+terapilain, data=data)

gof=cox.zph(ks.cph)

gof

Lampiran 14. Hasil Pengujian Asumsi Proportional Hazard dengan GoF
chisq df p

jk 0.0821 10.77

usia_kat 0.0313 10.86

konsul 2.1840 10.14

operasi 0.8551 10.36
kemoterapi 0.2822 1 0.60
radioterapi  0.7632 10.38
herbal 1.0505 10.31
terapilain ~ 0.4760 10.49
GLOBAL 4.5870 80.80
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