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ABSTRAK

NURFAJRIYANI BASRI. Pemodelan Regresi Cox Proportional Hazard Pada
Data Ties Dengan Metode Estimasi Partial Likelihood Efron Dan Partial
Likelihood Exact (dibimbing oleh Sitti Sahriman, S.Si., M.Si.)

Latar Belakang. Analisis survival adalah metode yang digunakan untuk
menganalisis data terkait waktu sampai terjadinya suatu peristiwa, seperti
kematian dan waktu pemulihan penyakit. Salah satu metode yang digunakan
dalam analisis survival adalah regresi cox proporsional hazard. Metode tersebut
mengidentifikasi variabel-variabel yang memengaruhi waktu survival. Dalam data
survival sering ditemukan ties, yaitu kondisi data yang memiliki waktu survival
yang sama. Sehingga berpotensi memengaruhi proses estimasi parameter dalam
regresi cox proportional hazard. Data survival yang memuat ties dapat ditemukan
pada data rekam medis pasien Diabetes Melitus Gestasional di Rumah Sakit I1bu
dan Anak Sitti Khadijah | Muhammadiyah periode januari 2021 — Desember 2022.
Penanganan ties pada data tersebut dilakukan menggunakan estimasi partial
likelihood Efron dan Exact. Tujuan. Penelitian ini bertujuan mengetahui faktor-
faktor yang memengaruhi waktu survival pasien Diabetes Melitus Gestasional
dengan metode regresi cox proportional hazard dengan pendekatan Efron dan
Exact. Metode. Analisis yang dilakukan yaitu membentuk model cox proportional
hazard dari kedua estimasi tersebut dan melakukan perbandingan model terbaik
berdasarkan nilai Akaike Information Criterion terkecil/AIC. Hasil. Model terbaik
berdasarkan kriteria AIC terkecil (484.8497) adalah model regresi cox
proportional hazard dengan estimasi partial likelihood Exact, dibandingkan
dengan model regresi cox proprotional hazard dengan Efron (nilai AIC sebesar
783.2052). Kesimpulan. Model regresi Cox proportional hazard dengan estimasi
partial likelihood Exact lebih baik dalam menangani ties pada data pasien
Diabetes Melitus Gestasional dibandingkan dengan estimasi partial likelihood
Efron. Hasil analisis menunjukkan bahwa faktor yang berpengaruh secara
signifikan terhadap waktu survival pasien Diabetes Melitus Gestasional, yaitu
Faktor Usia, Berat Badan, Tinggi Badan, dan Indeks Massa Tubuh.

Kata Kunci: Analisis Survival, Cox Proportional Hazard, Data Ties, Diabetes
Melitus Gestasional, Partial Likelihood Efron, Partial Likelihood Exact
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ABSTRACT

NURFAJRIYANI BASRI. Cox Proportional Hazard Regression Modeling on
Ties Data Using Partial Likelihood Ephron and Partial Likelihood Exact
Estimation Methods (supervised by Sitti Sahriman, S.Si., M.Si.)

Background. Survival analysis is a method used to analyze data related to the
time until the occurrence of an event, such as death and recovery time of iliness.
One of the methods used in survival analysis is hazard proportional cox
regression. The method identifies the variables that affect survival time. In survival
data , ties are often found, which is a data condition that has the same survival
time. So it has the potential to affect the parameter estimation process in cox
proportional hazard regression. Survival data containing ties can be found in the
medical record data of Gestational Diabetes Mellitus patients at the Sitti Khadijah
I Muhammadiyah Mother and Child Hospital for the period of January 2021 —
December 2022. The handling of ties in the data was carried out using the
estimation of partial likelihood of Efron and Exact. Purpose. This study aims to
determine the factors that affect the survival time of Gestational Diabetes Mellitus
patients using the cox proportional hazard regression method with the Efron and
Exact approaches. Method. The analysis that was conducted involved creating a
Cox proportional hazard model from both estimations and comparing the best
model based on the smallest Akaike Information Criterion (AIC) value.
Result. The best model based on the smallest Akaike Information Criterion
(484.8497) was the Cox proportional hazard regression model with Exact partial
likelihood estimation, compared to the Cox proportional hazard regression model
with Efron (AIC value of 783.2052). Conclusion. The Cox proportional hazard
regression model with Exact partial likelihood estimation was better at handling
ties in the data of Gestational Diabetes Mellitus patients compared to the Efron
partial likelihood estimation. The analysis results showed that the factors that
significantly affected the survival time of Gestational Diabetes Mellitus patients
were Age, Weight, Height, and Body Mass Index.

Keywords: Survival Analysis, Cox Proportional Hazard, Data Ties, Gestational
Diabetes Mellitus, Partial Likelihood Efron, Partial Likelihood Exact
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Kesehatan merupakan aset berharga bagi keberhasilan hidup manusia. Hal ini
tidak hanya mempengaruhi kualitas hidup sehari-hari tetapi juga menentukan
produktivitas individu, semangat kerja dan potensi pertumbuhan secara
keseluruhan. Banyak penyakit yang dapat mengganggu kesehatan tubuh, salah
satunya adalah penyakit diabetes melitus (DM). Diabetes terjadi ketika tubuh tidak
dapat memproses gula dengan baik, karena sel-sel tubuh tidak merespons
hormon insulin dengan baik atau pankreas tidak memproduksi insulin dalam
jumlah yang cukup. Hal ini menyebabkan peningkatan kadar gula darah yang jika
tidak dikendalikan dapat menimbulkan gangguan kesehatan yang serius dalam
jangka pendek dan panjang. Salah satu masalah yang dapat terjadi adalah
masalah saraf akibat tingginya gula darah (Rusdi., 2018). Penyakit diabetes bisa
menyerang berbagai kalangan, mulai dari anak-anak, remaja, dewasa hingga
orang lanjut usia, bahkan bisa menyerang ibu hamil. DM yang terjadi pada ibu
hamil disebut diabetes melitus gestasional.

Diabetes melitus gestasional (DMG) merupakan kelainan intoleransi
karbohidrat yang terjadi atau pertama kali terdeteksi pada masa kehamilan. DMG
dapat terjadi pada ibu hamil dengan usia diatas 30 tahun, wanita dengan obesitas
(Indeks massa tubuh >30), wanita dengan riwayat diabetes dari orang tuanya,
atau riwayat diabetes gestasional pada kehamilan sebelumnya. DMG selama
masa kehamilan dapat berdampak buruk bagi Kesehatan ibu hamil seperti
berkembangnya gangguan hipertensi (pre-eklamsia), janin besar, keguguran,
partus lama, bayi lahir prematur, dan risiko melahirkan pada ibu hamil sangat
tinggi bahkan dapat menyebabkan kematian saat proses persalinan. Berbagai
macam resiko tersebut dapat berdampak pada ketahanan hidup ibu hamil selama
masa kehamilan sampai proses persalinan. Oleh karena itu dapat dilakukan suatu
analisis untuk mengetahui faktor-faktor yang dapat mempengaruhi waktu
ketahanan hidup (waktu survival) ibu hamil dengan DMG. Salah satu analisis
statistika yang dapat gunakan pada kasus tersebut adalah analisis survival.

Analisis survival merupakan metode statistika yang digunakan untuk
menganalisis data waktu kejadian sampai terjadinya suatu peristiwa tertentu.
Peristiwa ini dapat berupa kematian, kegagalan, pemulihan, atau peristiwa lain
yang diukur dalam jangka waktu tertentu. Terdapat berbagai macam metode yang
dapat digunakan dalam analisis survival, salah satunya yaitu metode regresi cox
proportional hazard. Metode ini termasuk metode semiparametrik, karena metode
regresi cox proportional hazard menggunakan fungsi hazard yang bersifat
nonparametrik, artinya model ini tidak mengharuskan asumsi tertentu mengenai
bentuk distribusi waktu survival. Tetapi regresi cox proportional hazard juga
melibatkan komponen parametrik berupa koefisien regresi. Koefisien ini



mengukur kekuatan dan arah hubungan antara variabel prediktor dengan risiko
kejadian (hazard). Adanya koefisien regresi parametrik dapat memberikan
interpretasi mengenai pengaruh variabel prediktor terhadap waktu survival.
Metode estimasi parameter yang digunakan dalam regresi cox proportional
hazard adalah maximum partial likelihood estimation (Pertiwi dan Purnami.,
2020).

Dalam analisis survival waktu survival dibagi menjadi dua, yaitu waktu
kejadian dengan ties dan waktu kejadian tanpa ties. Istilah ties (kejadian bersama)
merupakan kondisi dimana terdapat beberapa individu yang mengalami kejadian
pada waktu yang bersamaan (Istuti., 2019), misalnya pada sebuah studi klinis
terdapat dua pasien memiliki waktu survival rawat inap selama 7 hari dengan
kondisi atau status yang sama yaitu meninggal setelah 7 hari tersebut, kondisi
inilah yang menimbulkan terjadinya ties pada data. Kondisi ties tersebut dapat
mempengaruhi hasil analisis dan estimasi dalam model regresi cox proportional
hazard. Oleh karena itu, untuk menangani data ties tersebut dapat menggunakan
metode estimasi partial likelihood Efron dan estimasi partial likelihood Exact.
Dalam metode partial likelihood Efron, pananganan data ties ditangani dengan
mempertimbangkan perbedaan risiko relatif antara subjek yang mengalami suatu
peristiwa pada waktu yang sama dengan subjek lain dalam kelompok waktu
tersebut. Sedangkan dalam metode partial likelihood Exact menghitung secara
langsung kemungkinan setiap kemungkinan urutan waktu peristiwa yang
sebenarnya secara langsung untuk memberikan estimasi yang lebih akurat.
kedua metode tersebut memiliki tingkat komputasi dan hasil akurasi yang berbeda
dalam mengestimasi data ties.

Pada penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh Istuti (2019) mengenai
penerapan metode estimasi partial likelihood Exact dalam menganalisis
ketahanan hidup pada data ties pasien tuberculosis pada model regresi cox
proportional hazard. kemudian penelitian yang dilakukan oleh Setiani et al.,(2021)
tentang perbandingan model regresi cox proportional hazard menggunakan
metode Breslow dan Efron, pada data ties pasien penderita stroke di RSUD
Tugurejo Kota Semarang. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa model dengan
estimasi partial likelihood Efron merupakan model terbaik dengan nilai AIC yang
lebih kecil dibandingkan dengan metode partial likelihood Breslow. Selanjutnya,
pada penelitian yang dilakukan oleh Silmi et al., (2020) tentang perbandingan
model regresi cox proportional hazard menggunakan metode Efron dan Exact,
pada data pasien jantung coroner. Hasil dari penelitian ini diketahui bahwa model
dengan estimasi partial likelihood Exact merupakan model terbaik dengan nilai
AIC yang lebih kecil dibandingkan dengan metode partial likelihood Efron.

Dalam pemodelan regresi cox proportional hazard, variabel utama yang
diperlukan yaitu waktu survival beserta variabel lainnya mempengaruhi waktu
survival tersebut. Salah satu data yang memuat unsur waktu survival adalah data
rekam medis pasien DMG di RSIA Sitti Khadijah | Muhammadiyah cabang
Makassar dalam rentang periode januari 2021 sampai Desember 2022. Namun



dalam data rekam medis tersebut ditemukan adanya ties pada waktu survival
beberapa pasien, sehingga dapat mempengaruhi hasil analisis dan estimasi
dalam model regresi cox proportional hazard. Maka untuk mengatasi ties pada
data dapat menggunakan estimasi partial likelihood Efron dan estimasi partial
likelihood Exact. Oleh karena itu, pada penelitian ini dilakukan pemodelan cox
proportional hazard pada data pasien DMG di RSIA Sitti Khadijah |
Muhammadiyah cabang Makassar dengan judul “Pemodelan Regresi Cox
Proportional Hazard Pada Data Ties Dengan Metode Estimasi Partial
Likelihood Efron Dan Partial Likelihood Exact”

1.2 Rumusan Masalah

Rumusan masalah yang akan dibahas pada penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Bagaimana model regresi cox proportional hazard dari hasil estimasi
parameter dengan pendekatan Efron dan Exact pada data Pasien Ibu hamil
dengan indikasi DMG selama masa kehamilan di RSIA Sitti Khadijah |
Muhammadiyah cabang Makassar?

2. Bagaimana pengaruh variabel prediktor terhadap lama waktu survival
pasien ibu hamil dengan indikasi DMG selama masa kehamilan di RSIA
Sitti Khadijah | Muhammadiyah cabang Makassar?

1.3 Batasan Masalah

Batasan masalah dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Menggunakan data sekunder yang diambil dari RSIA Sitti Khadijah |
Muhammadiyah cabang Makassar. Data yang diambil berupa data rekam
medis dari pasien ibu hamil dengan indikasi DMG selama masa kehamilan,
data dari januari 2021 sampai Desember 2022.

2. Pemilihan variabel dalam model cox proportional hazard menggunakan
metode backward elimination.

1.4 Tujuan Penelitian

Tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Membentuk model Regresi Cox Proportional Hazard dari hasil estimasi
parameter dengan pendekatan partial likelihood Efron dan partial likelihood
Exact pada data pasien DMG.

2. Mengetahui faktor-faktor apa saja yang mempengaruhi waktu survival
pasien ibu hamil dengan indikasi DMG selama masa kehamilan di RSIA
Sitti Khadijah | Muhammadiyah cabang Makassar.



1.5 Manfaat Penelitian

Adapun manfaat dari penelitian ini adalah sebagai berikut

1. Dapat memberikan informasi terkait tingkat ketahanan dan indikator yang
paling mempengaruhi ketahanan hidup pasien Ibu hamil dengan indikasi
DMG selama masa kehamilan di RSIA Sitti Khadijah | Muhammadiyah
cabang Makassar.

2. Menumbuhkan kesadaran masyarakat untuk lebih menjaga pola makan
dan pola hidup yang lebih baik untuk mencegah penyakit Diabetes melitus
Gestational.

1.6 Teori

1.6.1 Analisis Survival

Menurut Collet (2015), analisis survival adalah metode yang digunakan untuk
menggambarkan analisis data dalam jangka waktu dari titik asal yang ditentukan
hingga terjadinya peristiwa tertentu. Waktu tersebut dapat berupa jangka waktu
tahun, bulan, minggu, atau hari sejak dimulainya pengamatan sampai terjadinya
peristiwa yang diinginkan. Peristiwa yang dimaksud dapat berupa perkembangan
penyakit, respon terhadap pengobatan (kematian atau kesembuhan), atau
peristiwa lain yang di idetifikasi dalam penelitian (Dina dkk., 2019). Waktu awal
(time origin atau start point) adalah waktu pada saat terjadinya kejadian awal
seperti waktu seseorang divonis menderita sebuah penyakit, waktu pemberian
perlakukan, dan lain-lain. Sementara itu, waktu kegagalan (failure time atau end
point) merupakan waktu pada saat terjadinya kejadian akhir seperti kematian,
kesembuhan, dan kejadian lainnya (Collet.,, 2003). Dalam menentukan waktu
survival harus memperhatikan tiga elemen berikut :

1. Waktu awal pencacatan (time origin atau start point).
2. Waktu akhir pencatatan (failure event atau end point).
3. Skala pengukuran sebagai batas dari waktu kejadian harus jelas.

Analisis survival menggunakan data waktu antar kejadian (data survival).
Ciri khas dari data survival adalah waktu survivalnya tidak dapat diamati
sepenuhnya, atau biasa disebut dengan data tersensor. Menurut Lee & Wang
(2003), data disebut tersensor ketika data tersebut tidak dapat diobservasi
sepenuhnya atau ketika peristiwa tertentu belum terjadi pada akhir penelitian.
data tersensor terjadi karena adanya individu yang hilang ataupun dengan alasan
yang lain, sehingga tidak dapat terambil datanya sampai akhir penelitian.

1.6.2 Data Tersensor

Klein et al. (2012) menyatakan bahwa Penyensoran data terjadi ketika seorang
mengundurkan diri dari penelitian dikarenakan kematian atau sebab lain, seperti
tidak mengalami kejadian sebelum penelitian selesei, atau mangkir selama
periode penelitian. sedangkan data yang dapat diamati secara lengkap sampai



penelitian berakhir disebut dengan data tidak tersensor. Dalam analisis survival
terdapat empat jenis penyensoran, yaitu:

1.

Penyensoran Kanan (Right Censor)

Penyensoran kanan dilakukan ketika diketahui bahwa sesorang akan
bertahan hidup hingga akhir masa penelitian dan tidak akan mengalami
suatu kejadian sebelum masa penelitian berakhir. Penyensoran kanan
dikelompokkan menjadi tiga jenis sensor data, yaitu sensor tipe I, sensor
tipe Il, dan sensor tipe lll (Lee dan Wang, 2003). Perbedaan sensor Tipe I,
II, dan Il adalah sensor Tipe | mempunyai batasan waktu dan semua
subjek harus berpartisipasi dalam penelitian pada waktu yang bersamaan.
Sensor tipe 1l dibatasi oleh jumlah r individu yang gagal dari jumlah total
percobaan n (1 <r <n). Sedangkan sensor Tipe Il memiliki batasan
waktu dan semua subjek harus mengikuti penelitian pada waktu yang
berbeda (Oktaviani et al., 2023).

Penyensoran kiri (Left Censor)

Penyensoran ini terjadi apabila seluruh informasi yang diinginkan diketahui
seorang individu telah diperoleh pada awal pengamatan. Dengan kata lain,
individu tidak diamati pada awal pengamatan, sedangkan peristiwa dapat
diamati sepenuhnya sebelum penelitian berakhir (Kleinbum dan klein.,
2005).

Penyensoran Selang (Interval Censoring)

Penyensoran ini terjadi ketika informasi yang diperlukan diketahui pada
saat peristiwa terjadi dalam interval pengamatan atau penyensoran dengan
durasi dalam interval tertentu. Misalnya, dalam sebuah rekam medis pasien
dengan penyakit jantung koroner menunjukkan pasien pada usia 30 tahun
masih dalam konsisi sehat dan belum terdiagnosa penyakit jantung
koroner, kemudian pasien melakukan tes pertama pada usia 37 tahun dan
di diagnoga terkena penyakit jantung coroner, maka umur saaat
terdiagnosa penyakit jantung coroner yaitu antara 30 sampai 37 tahun.
Penyensoran Acak (Random Censoring)

Penyensoran ini terjadi ketika individu meninggal atau harus mengalami
suatu peristiwa karena alasan yang berbeda dari tujuan awal penelitian.

1.6.3 Fungsi Survival

Lee dan wang (2003) mendefinisikan fungsi survival S(t) sebagai peluang suatu
individu untuk bertahan hidup pada atau setelah waktu t. Fungsi distribusi
kumulatif F(t) dari T yaitu peluang individu mengalami suatu kejadian sampai
dengan waktu t. maka diperoleh persamaan berikut:

F()=P(T<t) = f tf(u) du 1)



Fungsi survival didefinisikan sebagai probabilitas suatu individu bertahan
sampai waktu t dan dinyatakan sebagai persamaan berikut;

S(t) = P[T > t] =wa(u) dut >0 2)

Berdasarkan persamaan (2), maka didapatkan persamaan yang
menyatakan hubungan antara fungsi survival dengan fungsi distribusi kumulatif
sebagai berikut:

St)y=1 —J-tf(u) du
=1- [70' <t]
=1-F(t) @)
1.6.4 Fungsi Hazard

Fungsi hazard merupakan probabilitas seorang yang akan mengalami suatu
peristiwa dalam selang waktu t sampai t + At jika ia bertahan sampai waktu
tersebut. Fungsi hazard h(t) didefinisikan sebagai tingkat kegagalan pada waktu
t, dengan syarat individu bertahan sampai waktu t (Riyani et al., 2020). Fungsi
hazard dinyatakan dalam persamaan berikut:

Pt<T<t+AtIT>1t)

At
P(t<T <t+At)

A AP S O
limP(tST<t+At)
At—>0 At.S(t)
F(t+ At —F(t)
AT AL S(D)
1 F(t+A0)-F(t)
= S(0) Ao At
F'(t)
O]
_f® (4)
S()

M= A

1.6.5 Regresi Cox Proportional Hazard

Regresi cox proportional hazard merupakan metode analisis survival yang
digunakan untuk memperkirakan pengaruh berbagai faktor terhadap waktu
kelangsungan hidup atau suatu peristiwa, seperti kematian atau kegagalan organ,
pada suatu waktu (EIHafeez et al., 2021). Menurut Fox & Weisberg (2018) model



regresi cox proportional hazard dapat menunjukkan hubungan antara variabel
independen berupa waktu survival melalui fungsi hazardnya. Regresi cox
proportional hazard merupakan metode semi-parametrik karena tidak membuat
asumsi tentang distribusi waktu kelangsungan hidup, melainkan mengasumsikan
bahwa pengaruh berbagai variabel terhadap kelangsungan hidup adalah konstan
sepanjang waktu (asumsi proporsionalitas) dan bersifat aditif pada skala tertentu
(Bredburn et al., 2003). Kleinbaum & Klein (2005) menyatakan model regresi cox
proportional hazard sebagai berikut:

h(t, x) = ho(t) exp(Brx; + oz + -+ Bpx,)

= hy(t) exp (leﬁjxj) ®)

Pada model regresi cox proportional hazard , fungsi hazard dasarnya tidak
diketahui bentuk fungsionalnya. Akan tetapi persamaan cox proportional hazard
ini dapat memberikan informasi berupa Hazard Ratio (HR) yang tidak bergantung
dari nilai hy(t) (Hapsery et al., 2022).Dalam regresi cox, Hazard Ratio
didefinisikan sebagai hazard rate dari satu individu dibagi dengan hazard rate dari
individu lain. Berikut persamaannya :

 ha(tx")

"~ hg(t,x)

_h@® exp(X5_, Bix; — X1 Bjx;)
ho(®)exp (X2, By — X0_, B )

ool -3

= exp [ZT By(xf = x]’)] 6)

HR

Berdasarkan persamaan (6) dapat diketahui bahwa nilai x menjelaskan
mengenai survival experience dari suatu objek, sementara variabel independen
(x1, %3, ..., x,) dikatakan memenuhi asumsi proportional hazard apabila nilai dari
hazard ratio konstan sepanjang waktu. Dalam persamaan cox proportional
hazard tidak diketahui bentuk fungsi hazard dasarnya (h,(t)), tapi nilai parameter
B dapat ditaksir untuk mengetahui efek dari variabel-variabel independen.



1.6.6 Estimasi Parameter Tanpa Ties

Dalam mengestimasi parameter pada model regresi cox proportional hazard
menggunakan metode Maximum Partial Likelihood Estimation (MPLE). Prinsip
kerja dari metode MPLE adalah memaksimumkan fungsi likelihood dengan cara
menyamakan hasil turunan pertama dari In likelihood dengan nol (Oktaviani et al.,
2023). Secara umum, fungsi likelihood dapat dinyatakan sebagai berikut,

- exp(X)-, B i)
L(B) = n ! Z, : ")
i=1 Dier(t) €XP (Zj=1 Bj xl}')

Untuk lebih memudahkan mencari penduga kemungkinan maksimum
L(B), maka persamaan (7) ditransformasikan ke dalam bentuk In, sehingga
diperoleh fungsi log-likelihood sebagai berikut,

InL(B) = In g EEEOATED
i=1 Dier(t) EXP (2208

C n exp(Z)_, B xij)
i=1 ZleR(t(i)) exp (Z?zl B; xlj)

r 14 p
= x| — s (8)
L [(le b x”) In ZleR(t(j)) o <; g x;,)]

Setelah mendapatkan fungsi log likelihood, pendugaan parameter ; dapat

diperoleh dengan cara memaksimumkan turunan pertama fungsi log-likelihood
pada persamaan (8),

alogL(p) _° (Zfﬂ [(Z?ﬂ Bjxiy) =InZyep, ) xP(E)-1 ) xu)_)
_ i ixu 3 (ZleR(t(i)) eXp(Z?zl Bj xlj) 2?21 Bj ij) )
i=1|j=1 ZleR(t(i)) exp (Z?zl B; xlj)

Setelah mendapatkan bentuk turunan pertama dari fungsi log partial
likelihood, Kemudian menentukan turunan partial kedua dari fungsi log partial
likelihood,



0%logL(B) _ 6_y<6 logL(ﬁ))
2B 9p; 9B;

dy j i (ZleR(t(j)) exp(X]-1 B x1j) Xjz1 B xlj)
- X —
9%; =1 |j=1 ' ZZER(C(]-)) exp (25;1 B; xlj)

- ZlER(t(j)) eXp(Z?ﬂ Bj xl}') Z?=1 Bj xij _ (ZleR(t(j)) eXp(Z?ﬂ B; xlj) 25‘;1 Bj xl}')z] (]_O)
i=1 ZlER(t(j)) exp (25):1 B; xlj) (leR(t(j)) exp (Z?zl B; xzj))z

Berdasarkan persamaan (10), diketahui bahwa fungsi tidak dapat
diseleseikan secara analitik untuk mendapatkan pendugaan parameternya, maka
dapat diseleseikan secara numerik yaitu dengan menggunakan metode Newton-
Raphson untuk memaksimalkan fungsi partial likelihood.

1.6.7 Metode Iterasi Newton Raphson

Metode newton raphson merupakan metode iterasi untuk menyelesaikan
persamaan nonlinier. Metode ini membutuhkan matriks Hessian yang merupakan
matriks dengan elemen-elemennya adalah turunan parsial orde dua dari fungsi
likelihood terhadap masing-masing kombinasi parameter yang digunakan.
Misalkan g(f) merupakan vektor berukuran px1 dari turunan pertama fungsi log-
likelihood terhadap parameter f;,

[6 log L(B)
6.[31
g(ﬁ)pxl = | |
[6 logL(ﬁ)]
B,
Misalkan I1(8) merupakan matriks hessian berukuran pxp dari negatif
turunan kedua fungsi log-likelihood yaitu dengan memisalkan, H(g8) = — aza];i;@
i%Fj

[021og L(B) 92logL(B) 0% log L(B)]

(0B,)? 0p,0p, 7 OB:0By
9%logL(B) 98%logL(B) 9%log L(B)
H(ﬁ)pxp = aﬁzaﬁl (aﬁz)z aIBZaﬁP

02 loéL(ﬂ) 02 loéL(ﬁ) " 9%log L(B)
| 98,08 9B,0p; (88,)°

Algoritma yang digunakan dalam metode Newton-Raphson adalah sebagai
berikut,

fors = Be + H(B)g () (11)
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Langkah-langkah iterasi dengan menggunakan metode Newton-Raphson

sebagai berikut,

1.  Menentukan nilai awal dari 8, = 0

2. Hitung g(B) dan H'(B,), sehingga diperoleh nilai B, dari
By =B+ H_l(ﬁo)g([;’o)

3. Iterasi akan berhenti jika terdapat perubahan dalam fungsi log-likelihood
cukup kecil atau apabila terdapat perubahan yang relatif besar dalam nilai
penduga parameter yang cukup kecil.

1.6.8 Estimasi Parameter Pada Ties

Pada analisis survival terkadang ditemukan adanya ties (kejadian bersama). Ties
merupakan kondisi dimana terdapat lebih dari satu individu yang mengalami
kejadian pada waktu survival yang sama. Model cox proportional hazard pada data
survival dengan ties dapat menyebabkan masalah dalam estimasi parameter untuk
mengindentifikasi anggota dari himpunan risiko. Terdapat dua metode yang dapat
digunakan untuk menangani ties dalam analisis survival, yaitu metode partial
likelihood Efron dan partial likelihood Exact.

1.6.8.1 Metode Partial Likelihood Efron

Menurut Xinxin (2011) Metode Efron merupakan metode yang perhitungannya
lebih mirip dengan metode Breslow, namun metode Efron lebih akurat dalam
perhitungan dibandingkan dengan metode Breslow, terutama Ketika ukuran dari
himpunan risiko untuk waktu ties adalah besar (Jawani et al., 2020). Klein dan
Moeschberger (2003) menguraikan pendekatan dengan metode Efron secara
umum memiliki persamaan sebagai berikut:;

r

exp(Tiencey Xi-1 By X17)
L(ﬁEfron) _ 1—[ - - l D(t)k]_ll j AL - (12)
i=1 [o, [ZleRti exp (ijl Bj xu) - d—ileD(ti) exp (ijl Bj xlj)]

1.6.8.2 Metode Partial Likelihood Exact
Metode dengan pendekatan partial likelilihood exact ini merupakan metode yang
digunakan sebagai alternatif kasus ties. metode ini mampu menghasilkan
estimasi parameter yang memiliki bias mendekati 0 meskipun data ties dalam
ukuran yang sangat besar (Wuryandari et al., 2021). Metode exact ini memiliki
tingkat komputasi sangat intensif namun dapat memberikan hasil estimasi yang
baik meskipun data kejadian Bersama dalam ukuran yang sangat besar (Silmi et
al.,, 2020). Fungsi likelihood untuk metode Exact dari model cox proportional
hazard adalah sebagai berikut :

r exp(ZzeD(ti) 25‘7:1 xlj(ti)ﬁj) (13)

L(Bexact) = 1_[

i=1 ZleR(t(i)) exp (Z;;l xzj(ti)ﬁj)
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1.6.9 Pengujian Parameter

Klein dan Kleinbaum (2005) menjelaskan bahwa dalam regresi Cox proporsional
hazard perlu dilakukan uji signifikansi parameter-parameter untuk mengetahui
apakah variabel bebas mempunyai pengaruh yang nyata terhadap model cox
proportional hazard yang terbentuk. Uji signifikansi yang dilakukan adalah uji
simultan (Uji partial likelihood ratio) dan uji parsial (Uji Wald).

1.6.9.1 Uji Simultan

Uji simultan dilakukan untuk signifikansi parameter model regresi secara
Bersama-sama atau keseluruhan. Statistik uji ini mengikuti distribusi Chi-kuadrat
dengan derajat kebebasan p (Jawani et al., 2020). Langkah-langkah pengujian
serentak menggunakan uji partial likelihood ratio adalah sebagai berikut:;
a. Hipotesis
Hy: =B ="=pp=0
(secara Bersama-sama variabel independent tidak berpengaruh terhadap
variabel dependen).
H; : minimal ada satu dari g; # 0, dengan j = 1,2, ...,p
(minimal ada satu variabel independent yang berpengaruh secara simultan
terhadap variabel dependen).
b. Taraf signifikansi
a =5% = 0,05
C. Statistik Uji

G=-2[InLg —InL;] (14)
d. Kriteria Uji
Tolak H, jika p — value < a atau G > x¢, 4p=p)
e. Kesimpulan

Jika H, ditolak maka g; # 0 berarti menunjukkan bahwa terdapat minimal
satu variabel independent yang berpengaruh terhadap waktu survival atau
variabel dependennya.
1.6.9.2 Uji Parsial
Uji parisial bertujuan untuk mengetahui variabel independent yang berpengaruh
secara nyata terhadap variabel dependen. Uji parsial dilakukan menggunakan uiji
wald. Berikut Langkah-langkah pengujian secara parsial dengan menggunakan
uji Wald :
a. Hipotesis
Hy : pj=0,denganj=12,..,p
(Variabel bebas j tidak berpengaruh terhadap waktu survival)
Hy : Bj#0,denganj=12,..,p
b. Taraf signifikansi
a=5%=0,05



12

C. Statistik Uji

PN 2
2 _ [ Bi ] (15)

Xw = |aoray
SE(B))

d. Kriteria Uji
Tolak H, jika p — value < a atau |X% | > x& os:1)

e. Kesimpulan
Jika H, ditolak maka f; # 0 berarti menunjukkan bahwa terdapat variabel
independent yang berpengaruh terhadap waktu survival atau variabel
dependennya.

1.6.10 Metode Eliminasi Backward

Chana (2011) menyatakan bahwa eliminasi backward merupakan metode yang
dapat menghilangkan atribut yang tidak signifikan dari model. Metode ini berfungsi
sebagai seleksi atribut atau variabel dimana memanfaatkan regresi statistik untuk
mengetahui kedekatan setiap kombinasi atribut dengan terget (Amilia et al.,
2021). Prosedur eliminasi backward merupakan suatu proses eliminasi dimana
semua variabel pada awalnya dimasukkan ke dalam model dan kemudian
variabel-variabel tersebut dihilangkan satu per satu berdasarkan kriteria
keputusan. Prosedur eliminasi backward dihentikan apabila semua variabel yang
masuk ke dalam model sudah signifikan.

1.6.11Metode Akaike Information Criterion
Menurut Ruspriyanty (2018), Metode Akaike Information Criterion merupakan
metode statistik untuk memilih model paling sasuai dengan data yang diberikan.
Metode AIC memberikan kriteria pemilihan model terbaik dengan
mempertimbangkan jumlah parameter. Nilai AIC yang semakin kecil maka model
yang terbentuk semakin baik. Collet (2003) menjelaskan cara memilih beberapa
model untuk memilih model terbaik berdasarkan AIC dengan rumus sebagai
berikut:

AIC = —21Inl + 2k (16)

1.6.12Pengujian Asumsi Proportinal Hazard

Uji regresi Cox terpenting yang harus dipenuhi adalah uji asumsi proporsional
hazard. Ketika pengujian ini menunjukkan bahwa rasio hazard adalah konstan
dari waktu ke waktu atau bahwa rasio fungsi hazard suatu individu sebanding
(proporsional) dengan individu lain dengan rasio konstan yang tidak bergantung
pada waktu (Istuti.,, 2019). Kleinbaum dan Klein (2012) menyatakan bahwa
pengujian asumsi Proportinal Hazard dapat dilakukan dengan menggunakan
penilaian Goodness of Fit (GOF). Metode estimasi GOF ini menggunakan statistik



13

uji residual Schoenfeld untuk mengevaluasi asumsi Proportinal Hazard,
sehingga lebih obyektif dibandingkan metode grafis. Berikut nilai residual
Schoenfeld dari variabel independen ke-i untuk individu ke-j :

rij = & {xyj — @y} an

dengan,
. ZleRti Xj (i) €Xp (ij) (18)
a;; = ~

Y ZleRti exp (B xj)

1.6.13Diabetes Melitus Gestastional

Diabetes melitus gestasional (DMG) merupakan kelainan toleransi glukosa yang
pertama kali ditemukan pada ibu hamil. Diabetes gestasional merupakan penyakit
pada wanita yang belum pernah terdiagnosis diabetes dan memiliki kadar gula
darah tinggi selama kehamilan (Adli., 2021). Diabetes gestasional sangat erat
kaitannya dengan komplikasi selama kehamilan, seperti peningkatan kebutuhan
akan operasi caesar, peningkatan risiko ketosis, preeklampsia dan infeksi saluran
kemih, serta peningkatan risiko infeksi saluran kemih. Diabetes melitus
gestasional (DMG) adalah komplikasi kehamilan yang umum di mana
hiperglikemia spontan terjadi selama kehamilan. Menurut perkiraan terbaru dari
International Diabetes Federation (IDF) pada tahun 2017, DMG mempengaruhi
sekitar 14% kehamilan di seluruh dunia, atau setara dengan sekitar 18 juta
kelahiran per tahun (Plows et al., 2018). DMG Biasanya didiagnosis setelah usia
kehamilan 20 minggu. efek sebaliknya Efek insulin pada metabolisme glukosa
meningkat secara signifikan. Wanita dengan sekresi insulin yang cukup
mengatasi resistensi insulin selama kehamilan dengan mengeluarkan
lebih banyak insulin endogen untuk mempertahankan kadar glukosa darah
normal. Wanita dengan cadangan pankreas yang tidak mencukupi tidak dapat
memproduksi cukup insulin untuk mengatasi peningkatan resistensi insulin,
sehingga menyebabkan intoleransi glukosa (Hartling et al., 2012).

Kasus DMG disebabkan oleh beberapa faktor risiko yang dapat
meningkatkan risiko terjadinya DMG pada ibu hamil. Faktor risiko tersebut
mencakup beberapa faktor risiko, antara lain faktor risiko yang dapat dimodifikasi
dan tidak dapat dimodifikasi. Dengan demikian, mengetahui sejumlah faktor risiko
yang dapat meningkatkan kesadaran ibu hamil, terutama faktor risiko yang dapat
dimodifikasi. Berikut beberapa faktor resiko yang menyebabkan terjadinya DMG
pada ibu hamil:
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Usia

Usia seorang ibu hamil sangat mempengaruhi kesehatannya selama hamil.
Salah satu aspek kesehatan yang perlu diperhatikan pada ibu hamil lanjut
usia adalah DMG. Penelitian yang dilakukan Ifan Pratama dan rekan
dilakukan di RSIA Siti Khadijah | Kota Makassar pada tahun 2013. Jenis
penelitian yang digunakan adalah analitik dan observasional dengan
desain penelitian case-control dengan jumlah sampel 120 sampel dengan
case 1:2-control rasio sampel dan didapatkan ibu hamil usia = 35 (95% CI
= 1,139-9,986) signifikan dan merupakan faktor risiko tinggi diabetes
gestasional 3,476 kali lebih tinggi dibandingkan usia ibu dibawah 35 tahun.
DMG bisa menyerang semua usia dan kelompok umur yang paling banyak
terkena penyakit ini adalah usia di atas 35 tahun.

Indeks Massa Tubuh (IMT)

Selain itu, faktor risiko lainnya adalah indeks massa tubuh (IMT) yang
sangat mempengaruhi kejadian DMG. Seperti diketahui, berat badan ibu
sebelum dan saat hamil sangat mempengaruhi kejadian DMG yang
berhubungan dengan resistensi insulin. Ibu yang kelebihan berat badan
atau obesitas sebelum atau selama kehamilan memiliki risiko lebih tinggi
terkena DMG dibandingkan ibu dengan IMT normal dan memiliki berat
badan kurang. Ibu dengan berat badan kurang pun lebih mencegah
timbulnya DMG karena dikaitkan dengan penurunan jumlah sel B.
Riwayat Diabetes Melitus Dalam Keluarga

Riwayat penyakit terdahulu dan keluarga juga sama pentingnya, seperti
riwayat diabetes dan hipotiroidisme. Dalam penelitian Fitrina R tahun 2017,
ibu hamil dengan riwayat keluarga memiliki kemungkinan 6.929 kali lebih
besar terkena diabetes gestasional dibandingkan ibu hamil yang tidak
memiliki riwayat keluarga (Fitriani., 2017).

Gaya Hidup

Faktor risiko yang tidak kalah pentingnya adalah gaya hidup ibu hamil
sebelum dan selama hamil. Gaya hidup yang paling berpengaruh adalah
nutrisi dan aktivitas fisik ibu hamil. Aktivitas fisik yang dilakukan dengan
intensitas lebih tinggi sebelum dan selama kehamilan dikaitkan dengan
penurunan risiko relatif diabetes gestasional sebesar 20%. Meskipun
aktivitas fisik yang lebih tinggi sebelum kehamilan dikaitkan dengan
penurunan risiko relatif diabetes gestasional sebesar 36%, hubungan
dengan aktivitas fisik total selama kehamilan menghasilkan penurunan
risiko, namun tidak signifikan secara statistik. Lebih dari 45% kasus DMG
dapat dicegah jika wanita menerapkan pola makan dan gaya hidup sehat
serta menjaga berat badan yang sehat sebelum hamil.
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BAB Il
METODOLOGI PENELITIAN

2.1 Jenis dan Sumber Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder dari data rekam
medis pasien Diabetes Melitus Gestasional (DMG) di RSIA Sitti Khadijah |
Muhammadiyah Kota Makassar. Observasi yang diamati berupa data pasien ibu
hamil dengan indikasi DMG selama masa kehamilan pada periode januari 2021
sampai Desember 2022, dengan jumlah sampel 151 pasien. Penelitian ini
dilakukan untuk melihat waktu survival (bertahan hidup) Ibu hamil dengan indikasi
DMG pada masa kehamilan.

2.2 Idenfikasi Variabel
Variabel yang digunakan pada penelitian ini terdiri dari variabel dependen (y) dan
7 variabel Independen (x4, x,, ..., x7) yaitu sebagai berikut :

2.2.1 Variabel Dependen (y)

Variable dependen (y) pada penelitian ini adalah Lama waktu bertahan hidup
(survival) pasien ibu DMG dan Status Kejadian Pasien, terhitung salam masa
akhir kehamilan sampai pengamatan berkahir. Satuan variabel lama waktu
bertahan hidup adalah hari.

2.2.2 Variabel Independen

Variabel independen terdiri dari 7 variabel yaitu Usia (x; ), Berat badan (x,), Tinggi
badan (x;), Indeks Massa Tubuh (x,), Riwayat diabetes melitus dalam keluarga
(xs5), Gula Darah puasa (x,), dan Berat badan bayi (x;). Berikut penjelasan dari
ketujuh variabel tersebut,
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Tabel 1. Variabel independen

Variabel Keterangan Definisi Operasional

kemampuan untuk hamil dan melahirkan
cenderung menurun seiring dengan

X1 Usia bertambahnya usia. Pada data penelitian yang
digunakan rentang usia pasien yaitu usia 20 —
45 tahun.
Diukur dalam satuan kilogram (kg). Berat
X Berat badan badan yang lebih tinggi seringkali dikaitkan

dengan peningkatan risiko DMG.

Diukur dalam satuan sentimeter (cm). Data ini

X3 Tinggi badan digunakan untuk menghitung Indeks Massa
Tubuh (IMT)
IMT digunakan untuk menilai apakah ibu hamil
x Indeks Massa memiliki berat badan normal, underweight,
4 Tubuh overweight, atau obesitas. IMT yang normal <
25 kg/m?
Diukur dengan skala dikotomus (1 = ada
x Riwayat DM riwayat, 0 = tidak ada riwayat). Riwayat
5 Keluarga keluarga dengan diabetes meningkatkan risiko

DMG pada ibu hamil.

Pengukuran kadar glukosa dalam darah

Gula Darah X
Xg Puasa sgtelah seseorang berp_l_Jasa selama 8.—.12 jam.
Diukur dalam satuan miligram per desiliter
Berat badan bayi yang dapat mempengaruhi
X Berat Badan kontrol kadar glukosa ibu selama kehamilan
7 Bayi dan merupakan salah satu indikator yang

mempengaruhi kesehatan ibu dan bayi.

2.3 Metode Analisis
Berikut Langkah — Langkah yang akan dilakukan untuk menganalisis data dalam

penelitian ini :

1. Menentukan data tersensor pada data pasien ibu hamil dengan indikasi
DMG.

2. Melakukan analisis deskriptif untuk mengetahui gambaran umum dari
variabel yang digunakan dalam penelitian.

3. Melakukan uji asumsi proportional hazard pada data yang digunakan
dengan pendekatan Goodness of Fit menggunakan uji residual Schoenfeld.

4. Melakukan estimasi parameter regresi Cox proportional hazard pada

variabel yang telah ditentukan dengan metode patrtial likelihood Efron dan
partial likelihood Exact

5. Melakukan uji parameter yaitu uji secara Simultan dan Parsial dari model
awal yang telah terbentuk hasil estimasi parameter untuk mengetahui
variabel independen yang berpengaruh secara signifikan terhadap variabel
dependen..
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Melakukan prosedur eliminasi backward apabila hasil pengujian parameter
terdapat variabel independen yang tidak berpengaruh secara signifikan
terhadap variabel dependen.

Membentuk model akhir dari hasil eliminasi backward yang dilakukan.
Melakukan pemilihan model terbaik dengan perbandingkan nilai AIC
terhadap model regresi cox proportional hazard dengan metode estimasi
partial likelihood Efron dan partial likelihood Exact.

Melakukan interpretasi model dari model yang telah terbentuk.



