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ABSTRACT

Stratified Cox model on the events are not identical is a modification of the Cox
Proportional Hazard models when there are individuals who experienced more than one
incident. This study aims to form a stratified Cox regression models for repeated
occurrences of data are not identical and their application to cases of hemorrhagic stroke
disease recurrence and to determine the factors that affect the case. Parameter Estimation
in Stratified Cox models using Partial Maximum Likelihood Estimation (MPLE). Stratified
Cox model building procedure consists of six stages: (1) identification data, which specify
the variables that will be used in the Cox models. (2) Estimated Cox Proportional Hazard
model parameters. (3) The test parameters for each variable using the Wald test. (4)
Testing Proportional Hazard assumptions. (5) stratification variables. (6) Interpretation
Stratified Cox models. This study uses data of patients who experienced a hemorrhagic
stroke unspecified with 7 independent variables such as age, sex, blood pressure, blood
sugar, triglycerides, cholesterol and replications. Based on the testing parameters obtained
three variables that influence such as age, cholesterol levels and repeat. Furthermore, in
assuming Proportional Hazard showed that replicates variable Proportional Hazard did not
meet the assumptions that need to be stratified. Unspecified hemorrhagic stroke patients
aged over 50 years admitted to 3.230 times longer than the patients were under 50 years
old. Unspecified hemorrhagic stroke patients with high cholesterol levels are treated 0.182
times faster than patients with normal cholesterol levels.

Keywords: Stratified Cox, Cox Proportional Hazard, MPLE, Haemorrhagic Stroke,
Recurrent Events

1. PENDAHULUAN

Analisis ketahanan merupakan salah satu analisis yang digunakan dalam biostatistik
yang membicarakan beberapa ukuran dan teknik yang digunakan untuk mengevaluasi
status kesehatan masyarakat dari kejadian yang terjadi sehari-hari. Waktu sampai
terjadinya suatu kejadian tersebut dikenal dengan istilah waktu survival atau waktu
ketahanan. Dalam analisis ketahanan, terdapat tiga istilah yang perlu dipahami. Pertama,
waktu individu untuk tetap bertahan pada periode pengamatan (waktu ketahanan). Kedua,
kejadian (event) atau variabel yang menjadi fokus perhatian dalam penelitian. Istilah ketiga
yang membedakan analisis ketahanan dengan analisis statistika lainnya adalah sensor.
Tujuan analisis ketahanan adalah untuk mengetahui hubungan antara waktu kejadian dan
peubah penjelas yang terukur pada saat dilakukan penelitian. Metode Regresi Cox
merupakan suatu metode yang paling umum digunakan untuk data ketahanan dibanding
metode lainnya. Pada model Cox Proportional Hazard diasumsikan variabel-variabel
prediktornya memenuhi asumsi Risiko Proporsional Hazard. Sering ditemukan tidak semua
variabel prediktor memenuhi asumsi Proportional Hazard. Karena itu, diperlukan metode
lain yang dapat digunakan untuk menganalisis data survival tersebut.



Apabila suatu individu mengalami kejadian yang sama lebih dari satu kali, kejadian
ini disebut kejadian berulang. Kejadian berulang terbagi menjadi dua, yaitu kejadian
berulang identik dan tidak identik. Metode analisis yang digunakan untuk kejadian
berulang tidak identik adalah Metode Cox Stratified. Pada tulisan ini, akan dibahas Metode
Cox Stratified pada kejadian berulang dengan asumsi ada kondisi yang dialami suatu
individu lebih parah dari sebelumnya . Metode ini dapat digunakan pada kasus
kekambuhan penyakit stroke hemoragik unspecified. Kasus dibatasi pada penggunaan
pendekatan marginal dari pendekatan-pendekatan yang ada, variabel bebas dalam tulisan
ini dibatasi sebanyak 7 variabel bebas, serta menggunakan model Regresi Cox Stratified
tanpa interaksi. Tujuan dari penelitian ini adalah menerapkan model Regresi Cox Stratified
untuk menentukan faktor-faktor yang mempengaruhi pada data ketahanan dalam studi
kasus penyakit Stroke Hemoragik Unspecified serta menentukan rasio dari variabel yang
berpengaruh untuk menentukan tingkat pengaruh variabel terhadap lama pasien dirawat.

2. TINJAUAN PUSTAKA
2.1 Analisis Ketahanan
Analisis ketahanan merupakan kumpulan prosedur statistik yang digunakan untuk
menganalisis data. Analisis ini bertujuan untuk mengetahui variabel yang mempengaruhi
kejadian tertentu. Dalam analisis ketahanan, waktu suatu objek tetap bertahan selama
periode pengamatan atau sampai terjadinya suatu kejadian disebut waktu ketahanan
(survival time). Data yang digunakan dalam analisis ketahanan hidup dapat berupa data
terobservasi ataupun data tersensor. Dalam analisis ketahanan, ada tiga jenis tipe
penyensoran yaitu penyensoran kanan, penyensoran Kiri, dan penyensoran selang.
2.2 Fungsi-fungsi dalam Analisis Ketahanan
1. Fungsi Ketahanan
Fungsi ketahanan (S(t)) digunakan untuk menggambarkan fenomena waktu
kejadian.
Fungsi ketahanan secara matematis dinyatakan sebagai berikut:
St)=P(T>1)
2. Fungsi Kegagalan
Fungsi kegagalan didefinisikan sebagai peluang suatu individu untuk mengalami
kejadian dalam interval waktu dari t sampai t+A¢.
Secara matematis dapat dinyatakan sebagai berikut:

. P (t<T<t+At|T>t)
h(t) = limy, o [ AL ]

2.3  Model Cox Proportional Hazard

Model Cox Proportional Hazard merupakan salah satu model yang digunakan untuk
mengetahui hubungan antara waktu ketahanan dengan variabel-variabel yang diduga
mempengaruhi waktu ketahanan. Model ini berdistribusi semi parametrik dan memiliki
asumsi proportional hazard yaitu asumsi yang menyatakan bahwa fungsi kegagalan dari
individu yang berlainan adalah proportional atau rasio dari fungsi kegagalan dua individu
yang berlainan adalah konstan.

Model Cox Proportional Hazard dapat dituliskan sebagai berikut

h(t,x) = ho(t).exp(B1x1 + Baxy + -+, Bixp)

Dengan:

ho (t) = fungsi kegagalan dasar

B, B2 - Bp = parameter regresi

X1, X, e Xp = nilai dari variabel bebas X3, X5, ... X,
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Model Cox Proportional Hazard dapat memberikan informasi yang berguna berupa
Hazard Ratio (HR) yang tidak bergantung pada h,) Hazard Rasio (HR) merupakan rasio
dari tingkat hazard satu individu dengan tingkat hazard dari individu lain.

Ch(tX7)  ho(®) exp[Xh_, By X5 ]

ha(t.X)  ho(t) exp[Sh_, B, X, |
Bila hazard rasio konstan sepanjang waktu, maka dapat dikatakan bahwa X;, X, ... X,,
memenuhi asumsi proportional hazard.
2.4  Kejadian Berulang
Jika suatu individu mengalami kejadian yang sama lebih dari satu kali disebut
kejadian berulang (Recurrent Event). Ada dua macam kejadian berulang, yaitu kejadian
berulang identik dan kejadian berulang tidak identik.
a. Kejadian berulang identik
Apabila kejadian berulang yang terjadi tidak menyebabkan efek perbedaan tertentu
maka kejadian berulang tersebut dikatakan identik.
b. Kejadian berulang tidak identik
Apabila kejadian berulang yang terjadi menyebabkan efek perbedaan tertentu maka
kejadian berulang tersebut dikatakan tidak identik. Pada kejadian berulang tidak identik,
analisis yang digunakan adalah Model Regresi Cox Stratified
Pendekatan Cox Stratified dibedakan menjadi tiga bagian yaitu conditional 1,
conditional 2, dan marginal. Pada conditional 1, fokus perhatian tertuju pada waktu
ketahanan antara dua kejadian, dimana waktunya dimulai dari permulaan pengamatan
antara kedua kejadian dilakukan. Pada conditional 2, fokus perhatian juga tertuju pada
waktu ketahanan antara dua kejadian, dimana ketahanan selalu dimulai dari t=0 pada awal
amatan hingga terjadi kejadian lalu berhenti. Berbeda dengan pendekatan conditional 1 dan
conditional 2, fokus perhatian pada pendekatan marginal adalah total waktu survival yang
berasal dari permulaan studi sampai terjadinya kejadian khusus.
2.5  Model Cox Stratified
Model Cox Stratified merupakan perluasan dari model Cox Proportional Hazard
untuk mengatasi variabel bebas yang tidak memenuhi asumsi Proportional Hazard.
Modifikasi dilakukan dengan menstratifikasi variabel bebas yang tidak memenuhi asumsi
Proportional Hazard.
Menurut Kleinbaum & Klein (2005) bentuk umum fungsi hazard dari model Cox
Stratified adalah sebagai berikut

HR

hs(t, X) = hos(t).exp[B1 X1 + B Xy + -+ + BrXi] 1)
Dengan

S = strata yang didefinisikan dari Z*, s=1,2,...,m

hos (1) = fungsi kegagalan dasar untuk setiap strata

B1, B2, ) B = parameter regresi

a. Model Cox Stratified tanpa interaksi
Model cox stratified tanpa interaksi ini merupakan bentuk umum dari model cox
stratified yang menunjukkan bahwa tidak ada interaksi antara variabel bebas.
hs (8, X) = hos(t).exp[B1Xy + BoXy + - + BiXi]
b. Model Cox Stratified dengan interaksi
Model cox stratified dengan interaksi antara variabel Z* dengan X dalam model
yang ditunjukkan sebagai berikut
hs(t,X) = hos(t).exp[BrsX1 + PosXy + -+ + BrsXi]
dengan s = 1,2, ..., m", strata yang terdefinisi dari Z*
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Cara alternatif untuk menuliskan model interaksi dengan menggunakan perkalian
yang melibatkan Z* dengan masing-masing variabel bebas pada model persamaan (1))
dapat juga dituliskan sebagai berikut

hs(t,X) = hos()exp[BiXy + ..+ BirXy + B11(Z1. X1) + oo+ Bra(Z1. X)) +
B12(Z3.X1) + ot Bra(Z3X) + -+ + Brm 1 (L 1- K1) + oo+ B -1 (Zpr_1- Xi)]

2.6 Estimasi Parameter

Estimasi parameter pada model Cox Stratified ini menggunakan metode seperti
halnya metode Maksimum Partial Likelihood Estimation (MPLE) seperti pada model Cox
Proportional Hazard. Estimasi parameter regresi dengan metode MPLE adalah nilai ketika
fungsi partial likelihood maksimum.

fungsi partial likelihood untuk setiap strata subscript s yang mengindikasikan strata
sebagai berikut

L.(8) = hos (ts)-exp [Bxsp] _ hos (tsi)-exp [Bx(sp] _ exp [Bx(sp]
’ ZjeR(tsi) h(tsi) hos(tsi) 2 jeR(ts) €XP [ﬁx(si)] 2 jeR(ts) €XP [ﬂx(si)]
Masing-masing fungsi partial likelihood dari setiap strata berasal dari fungsi hazard
yang sesuai

Lp(B) = ITE%; Ls(B)
=L(B)xL,(B)x...x L,~(B)

bentuk fungsi log partial likelihood stratifikasi sebagai berikut

InL,(B) = T, |27, Bx — (T jercey xp [Bresn])]

Untuk mendapatkan estimasi parameter regresi S = 1,52 -, B dengan
memaksimalkan fungsi partial likelihood yaitu dengan menyelesaikan turunan logaritma
fungsi partial likelihood terhadap 8, sama dengan nol seperti pada persamaan berikut

0 *

o5 2ema| 22, Bx = In(Zjercey exp [Bxisp])] = 0

Estimasi parameter pada model Cox Stratified dengan metode Maximum Partial
Likelihood Estimation (MPLE) secara umum diperoleh:

F) 0 ng exp [Bx(sl)] )
2 InL,(B) =21 ( . =0
35, n p(,B) B n lel ZjeR(tSi) exp [ﬁx(si)]

a S
< 55 |2 Bx = In(Zjerceq xp [ Bxcsn|)] = 0
Turunan kedua persamaan fungsi log partial likelihood model Cox Stratified adalah

sebagai berikut
92 3 [0 wm wng 9 <
PYE InL,(B) = 35 [@ T Vit By — 522’11 (X jer(e,;) €XP [ﬁx(si)])]

2.7  Prosedur Newton-Raphson

Misalkan U(f) merupakan vektor ukuran p diperoleh dari turunan partial pertama
L,(B) Misalkan I(B) merupakan matrik hessian berukuran k x k dari turunan partial
likelihood kedua InL, ()

dlnL,(B)
U;j(B) = =2

a—ﬁj ] = 1,2,...,k
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r02inL,(B)  92InLy(B) 0%InLy(B)]
@FD?  0B10B,  9B.0Bx
0%InL,(B)  9*InLp(B) 0%InLy(B)
1) =\ ag:08. @B> = ap:0pr
azznip(ﬁ) azzni,,(/;) azmi,,(ﬁ)
| 9gaB,  0BkdB, (9B

Algoritma pada metode Newton Raphson adalah sebagai berikut
Bc+1 = BC - I(ﬁc) AIU(BC) .

Dengan memisalkan ¢ = 0,1,2, ... dan I71(,) merupakan invers dari I(5.) maka
dilakukan iterasi sampai memperoleh nilai yang konvergen .., = S,

2.8  Pengujian Parameter
1. Uji Partial Ratio Likelihood

Pada Uji Partial Ratio Likelihood hipotesis yang digunakan sebagai berikut.

Hy:B; = 0,j = 1,...,p (model tidak sesuai)

Hy:minimal 1 8; # 0,j = 1, ..., p (model sesuai)

Dengan taraf signifikansi o 5% (0,05). Statistik uji yang digunakan adalah

G = —2[InL(0) — InL(B))]

Statistik penguji yang digunakan pada uji ini adalah X(Za:dbzp)'

H, ditolak jika G = x¢,.qp-p) atau p-value < a. Jika H, ditolak maka 3; # 0, hal
ini mengindikasikan bahwa model sesuai, sebaliknya bila H, diterima maka model tidak
sesuai.

2. Uji Wald

Pada Uji Wald hipotesis yang digunakan sebagai berikut.

Hy:B; = 0,untuk suatu j, j=12, ..., p

Hy:B; # 0 untuk suatu j,j=12,..,p

Dengan taraf signifikansi o 5% (0,05). Statistik uji yang digunakan adalah

‘()
SE(B))

Statistik penguji yang digunakan pada uji ini adalah )(fa: db=1)-

H, ditolak jika z? > X(Za:dbzl) atau p-value < a. Jika H, ditolak maka g; # 0,
mengindikasikan bahwa variabel bebas berpengaruh terhadap waktu survival (variabel
dependen), sebaliknya jika H, diterima maka variabel bebas tidak berpengaruh terhadap
waktu survival (variabel dependen).

2.9  Pengujian Asumsi Proportional Hazard
Untuk menguji asumsi Proportional Hazard digunakan Grafik Log(-LogS(t)) atau

Grafik Log — H(t).

hi(x;) = ho(t)exp (Bx;)

Setelah persamaan diintegralkan dan dilakukan logaritma pada kedua sisi, maka

diperoleh persamaan
log[—log(S;(¥))] = exp(Bx;) + log[—log(Sy(t))]

fungsi Grafik Log(-LogS(t)) pada model cox PH valid jika diplotkan berlawanan
dengan waktu survival, sehingga kurva yang terbentuk akan sejajar
2.10 Stratifikasi Variabel

Stratifikasi variabel dibentuk jika ada variabel yang tidak memenuhi asumsi
Proportional Hazard. Pembentukan strata didasarkan pada banyaknya kategori yang
dimiliki variabel tersebut.
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2.11 Interpretasi Model Regresi Cox Stratified
Persamaan regresi Cox Stratified hs(t,X ) = hos(t)exp (BX;) dapat di interpretasi
sebagai berikut
[hs(tvxj) — hos@exp (BXy) _ exp (BXy) _ o (x1-x0)8 vyt >
hs(t,Xo) hos(t)exp (BXo)  exp (BXo)

hs(t,Xj) _ _
log |15 = (x, - X8
hs(t.X 1)
log[ he(t,Xq) ] ﬁJ
[hS(t i)l - ofy, v > 0
hs(t,Xo) ’

Dengan demikian nilai exp (;) merupakan hazard rasio yang dapat dihubungkan
dengan kenaikan nilai x;
Terdapat 3 macam ketentuan tentang bertambahnya atau berkurangnya nilai hazard
sebagai berikut.
a. B; > 0 maka setiap naiknya nilai x; akan memperbesar nilai hazard atau semakin
besar risiko seseorang individu mengalami kejadian
b. B; <0 maka setiap naiknya nilai x; akan memperkecil nilai hazard atau semakin
kecil risiko seorang individu untuk mengalami kejadian
c. B; =0 maka besar risiko seorang individu untuk hidup sama dengan besarnya
risiko seorang individu untuk mengalami kejadian

3. METODE PENELITIAN
3.1 Sumber dan Variabel Penelitian
Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data sekunder penyakit stroke
hemoragik unspecified yang berasal dari arsip rekam medis pada Rumah Sakit Umum
Daerah (RSUD) Kota Semarang, Jawa Tengah dalam rentang tahun 2011 — 2015. Variabel
yang yang digunakan pada penelitian ini terdiri dari variabel terikat dan variabel bebas,
variabel-variabel tersebut sebagai berikut:
1. Waktu (dalam hari) lama pasien penyakit stroke hemoragik unspecified dirawat
(Ho (1))
Umur (X;)
Jenis Kelamin (X5)
Tekanan Darah (X3)
Kadar Gula (X,)
Trigliserida (Xs)
Kadar Kolesterol (Xy)
Ulangan (X)
3.2 Metode Analisis
Penelitian ini dilakukan dengan menggunakan metode regresi stratified cox dengan
langkah-langkah sebagai berikut:
1. Estimasi Parameter Model Cox Proportional Hazard
2. Pemeriksaan Asumsi Proportional Hazard
3. Pembentukan Strata
4. Interpretasi Model Regresi Cox Stratified

Nk wWN
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4. HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1 Estimasi Parameter Model Cox Proportional Hazard
Dengan bantuan software SAS diperoleh estimasi parameter dengan metode partial
likelihood, didapatkan hasil sebagai berikut
Tabel 1. Estimasi Parameter Model Cox Proportional Hazard

Variabel Parameter SE Chi-square p-value
estimate

X)) 1,12750 0,48857 5,3275 0,0210
(X,) 0,07192 0,41094 0,0306 0,8611
(X3) 0,16165 0,20260 0,6366 0,4250
(X, 0,03897 0,28070 0,0193 0,8896
(Xs) 0,44732 0,28678 2,4330 0,1188
(Xy) -1,84757 0,61175 9,1212 0,0025
(X,) -1,08814 0,26728 16,5742 <0,0001

Sehingga diperoleh estimasi model cox Proportional Hazard dengan metode partial

likelihood sebagai berikut

h(t,X) = hy(t)exp (1,12750X; + 0,07192X, + 0,16165X; + 0,03897X, + 0,44732X:
—1,84757X, — 1,08814X,)

Untuk mengetahui apakah model diatas sudah tepat, maka dilakukan uji partial
ratio likelihood.

Hipotesis yang digunakan untuk uji partial ratio likelihood sebagai berikut.

Hy:B; = 0,j =1,...,p (model tidak sesuai)

Hy:3p; #0,j =1, ...,p (model sesuai)

Dengan taraf signifikansi o 5% (0,05). Statistik uji yang digunakan adalah
G = —2[InL(0) — InL(B;)]

Statistik penguji pada uji ini adalah )((Za:db=p).

H, ditolak jika G > X(Za:dbzp) atau p-value < a, dengan p adalah banyaknya
variabel bebas.

Dari hasil output software SAS diperoleh nilai log likelihood untuk model cox
tanpa variabel bebas (model null) yaitu InL(0) = 269,755 dan nilai log likelihood untuk
model cox pada persamaan (19) yaitu InL (8;) = 231,949. sehingga diperoleh perhitungan
sebagai berikut

G = —2[InL(0) — InL(B;)]

= (269,755 — 231,949)
= 37,8062

Karena G = 37,8062 > x{0s.7y = 14,06713 dan p-value = <0,0001 < 0,05,
sehingga H, dan dapat disimpulkan bahwa model sesuai.
4.2 Pengujian Parameter

Dalam pengujian parameter dilakukan uji wald untuk mengetahui variabel-variabel
yang berpengaruh dalam pembentukan model Cox Proportional Hazard dengan hipotesis

Hy:B; = 0,untuk suatu j, j=12, ..., p

Hy:B; # 0 untuk suatu j,j=12,..,p

Dengan taraf signifikansi o 5% (0,05). Statistik uji yang digunakan adalah

z% = (—B’; )2
SE(B))

Statistik penguji yang digunakan pada uji ini adalah X(Za:db=1)-
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H, ditolak jika z2 > )((Za:d,):l) atau p-value < a. Jika H, ditolak maka g; # 0,
mengindikasikan bahwa variabel bebas berpengaruh terhadap waktu survival (variabel
dependen), sebaliknya jika H, diterima maka variabel bebas tidak berpengaruh terhadap
waktu survival (variabel dependen). Hasil pengujian parameter secara parsial dengan
bantuan software SAS sebagai berikut

Tabel 2. Hasil Pengujian secara Parsial dengan Uji Wald

Variabel Parameter SE Chi-square | p-value Keputusan
estimate

(X) 1,12750 0,48857 5,3275 0,0210 H, ditolak
X,) 0,07192 0,41094 0,0306 0,8611 H, diterima
(X3) 0,16165 0,20260 0,6366 0,4250 H, diterima
(X, 0,03897 0,28070 0,0193 0,8896 H, diterima
(Xs) 0,44732 0,28678 2,4330 0,1188 H, diterima
(Xe) -1,84757 0,61175 9,1212 0,0025 H, ditolak
(X,) -1,08814 0,26728 16,5742 <0,0001 H, ditolak

Berdasarkan Tabel 2. dapat disimpulkan sebagai berikut:
1. Variabel yang tidak berpengaruh terhadap model Cox Proportional Hazard adalah

variabel (X,), (X3) (X,), dan (Xs)

2. Variabel yang berpengaruh terhadap model Cox Proportional Hazard adalah
variabel (X;), (X;), dan (X;).
Selanjutnya dilakukan estimasi parameter dengan tiga variabel yang berpengaruh sebagai

berikut
Tabel 3. Estimasi Parameter dengan Tiga Variabel yang Signifikan
Variabel Parameter SE Chi-square | p-value
estimate
(X)) 1,12551 0,47051 5,7221 0,0168
(Xe) -1,87481 0,59098 10,0640 0,0015
(X,) -0,97228 0,23825 16,6537 <0,0001

Serta didapatkan model Cox Proportional Hazard
h(t,X) = hy(t)exp (1,12551X, — 1,87481X, — 0,97228X,)

4.3 Pengujian Asumsi Proportional Hazard

1. Pengujian asumsi Proportional Hazard dengan Grafik Log(-LogS(t)) pada

variabel umur (X;)

Xxx
X

LLS1
x

X+ 5

Gambar 1. menampilkan grafik Log(-
LogS(t)) untuk wvariabel umur (X;).
Gambar tersebut menunjukkan Grafik dari
model regresi hy(x;) = hy(t)exp(Bx;)
dengan kategori <50 tahun dan >50 tahun
mendekati posisi sejajar. Sehingga dapat
dikatakan bahwa variabel umur memenuhi

asumsi Proportional Hazard.

Gambar 1. Grafik Log(-LogS(t)) variabel (X;)
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2. Pengujian asumsi Proportional Hazard dengan Grafik Log(-LogS(t)) pada
variabel kadar kolesterol (X;)

LLs2

total

Gambar 2. menampilkan grafik Log(-LogS(t))
untuk variabel kadar kolesterol (X,). Gambar
tersebut menunjukkan Grafik dari model regresi
he(xg) = ho(t)exp(Bxe) dengan kategori kadar
kolesterol normal dan kadar kolesterol tinggi
mendekati posisi sejajar. Sehingga dapat dikatakan
bahwa variabel kadar kolesterol (X,) memenuhi
asumsi Proportional Hazard.

Gambar 2. Grafik Log(-LogS(t)) variabel (X¢)

3. Pengujian asumsi Proportional Hazard dengan Grafik Log(-LogS(t)) pada
variabel ulangan (X,)

(13

LLS3

[[[[[

5
total

Gambar 3. menampilkan Grafik Log(-LogS(t))
untuk variabel ulangan (X,). Gambar tersebut
menunjukkan Grafik dari model regresi h,(x;) =
ho(t)exp(Bx,) dengan kategori ulangan 1,2, dan
3 mendekati posisi sejajar, sehingga variabel
ulangan (X,) bisa dikatakan memenuhi asumsi
proportional hazard.

Namun, variabel ulangan (X,) merupakan variabel
yang bergantung pada waktu dengan nilainya yang
berubah setiap waktu maka variabel ulangan (X;)
tidak memenuhi asumsi Proportional Hazard.

Gambar 1. Grafik Log(-LogS(t)) variabel (X)

4.4 Stratifikasi Variabel Ulangan

Variabel ulangan merupakan variabel yang tidak lolos uji asumsi Proportional
Hazard sehingga variabel ini dapat didefinisikan sebagai strata. Variabel ulangan (X;)
berupa variabel kategorik sehingga tidak perlu dilakukan kategorisasi dalam pembentukan
strata. Variabel ulangan dikategorikan berdasarkan urutan kejadiannya.

4.5 Interpretasi Model Cox Stratified

Dengan bantuan software SAS diperoleh estimasi parameter untuk variabel Umur
(X,) dan Kadar kolesterol (X,) dengan hasil berikut ini.

Tabel 4. Estimasi Parameter Model Cox Stratified tanpa interaksi

Variabel Parameter SE Chi-square | p-value Hazard
estimate Ratio
X) 1,17262 0,58663 3,9957 0,0456 3,230
(Xg) -1,70520 0,55448 9,4576 0,0021 0,182

Berdasarkan uji log partial likelihood dan pengujian asumsi Proportional Hazard
disimpulkan bahwa model akhir Cox Stratified tanpa interaksi
he(t,X) = hos(t)exp (1,17262X, — 1,70520X,)

)
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Persamaan (2) menunjukkan nilai exp(8;) menunjukkan pengaruh variabel terikat terhadap
fungsi hazard sebagai berikut
- Pasien Stroke Hemoragik Unspecified yang berumur diatas 50 tahun memiliki
peluang dirawat lebih lama sebesar 3,230 kali dibanding dengan pasien yang
berumur dibawah 50 tahun.
- Pasien Stroke Hemoragik Unspecified yang memiliki tingkat kadar kolesterol yang
tinggi memiliki peluang dirawat lebih cepat sebesar 0,182 kali dibanding pasien
yang memiliki tingkat kadar kolesterol normal.

5. KESIMPULAN

Model Cox Stratifed merupakan model yang dapat digunakan untuk mengetahui
variabel-variabel yang berpengaruh terhadap waktu ketahanan pada kejadian berulang
tidak identik. Berdasarkan Uji Partial Likelihood Ratio, Uji Wald, dan Uji Asumsi
Proportional Hazard, diketahui bahwa ada dua faktor yang berpengaruh terhadap lamanya
pasien Stroke Hemoragik Unspecified yaitu Umur dan Kadar Kolesterol. Pasien Stroke
Hemoragik Unspecified yang berumur diatas 50 tahun memiliki peluang dirawat lebih
lama sebesar 3,230 kali dibanding dengan pasien yang berumur dibawah 50 tahun. Pasien
Stroke Hemoragik Unspecified yang memiliki tingkat kadar kolesterol yang tinggi
memiliki peluang dirawat lebih cepat sebesar 0,182 kali dibanding pasien yang memiliki
tingkat kadar kolesterol normal.
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