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ABSTRAK

Analisis survival adalah prosedur statistik yang digunakan untuk
mengevaluasi data yang terkait dengan waktu sampai terjadi suatu kejadian khusus.
Interval waktu mulai pengamatan individu hingga terjadinya peristiwa tertentu
(kegagalan atau kesuksesan) disebut sebagai waktu survival. Perbaikan kecepatan
kondisi klinis pada pasien stroke bisa dipicu oleh berbagai faktor klinis yang bisa
berubah dari waktu ke waktu. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis tingkat
survival dengan menggunakan pendekatan model Accelerated Failure Time (AFT)
di Rumah Sakit Umum Daerah (RSUD) Kabupaten Majene. Model Accelerated
Failure Time (AFT) merupakan salah satu model parametrik yang didasarkan pada
distribusi data untuk memprediksi waktu terjadinya suatu peristiwa dalam data
observasional. Berdasarkan analisis, model distribusi /og-normal terpilih sebagai
yang paling optimal dengan nilai AIC dan BIC terendah sebesar 904,5335 dan
950,3631 dibandingkan model Weibull, Log-Logistik, dan Eksponensial. Model
AFT yang dihasilkan menunjukkan bahwa jenis kelamin perempuan, usia lansia,
pekerjaan di sektor pertanian, kehutanan, dan perikanan, serta suhu tidak normal
berkontribusi signifikan terhadap proses pemulihan pasien. Penelitian ini
menekankan pentingnya mempertimbangkan faktor-faktor tersebut dalam
penanganan dan perawatan pasien stroke untuk meningkatkan hasil perbaikan klinis
pasien.

Kata kunci: Analisis Survival, Log-Normal, Model Accelerated Failure Time
(AFT), Penyakit Stroke
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BAB I
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Menurut WHO yang dikutip oleh Oktarina (2020), penyakit stroke
merupakan penyebab ketiga terbesar kecacatan di dunia, disebabkan oleh gangguan
fungsi saraf yang mengakibatkan masalah seperti gangguan penglihatan, kesulitan
berbicara, gangguan mobilitas, serta kelumpuhan pada wajah dan ekstremitas.
Kondisi ini membuat penderita stroke sangat bergantung pada orang lain dalam
menjalankan aktivitas sehari-hari. Permasalahan ini tidak hanya berdampak pada
status kesehatan, tetapi juga memengaruhi kualitas hidup penderita dan menambah
beban ekonomi bagi keluarga maupun negara. Menurut penelitian kesehatan dasar
yang dilakukan oleh Kementerian Kesehatan RI yang dikutip oleh Pomalingo
(2022), stroke merupakan suatu kondisi pada otak yang mengalami gangguan dalam
fungsi syaraf secara lokal maupun global, yang muncul secara tiba-tiba,
berkembang dengan cepat, dan bersifat progresif. Selain dapat menyebabkan
kecacatan, stroke juga memiliki risiko kematian yang tinggi.

Menurut Collet yang dikutip oleh Putri (2022), dalam riset kesehatan,
statistika adalah alat penting untuk membuat keputusan dalam studi dan perawatan
pasien. Misalnya, seorang dokter mungkin menggunakan analisis statistik untuk
memahami seberapa lama pasien dapat bertahan hidup saat menghadapi penyakit
tertentu, atau bahkan untuk memprediksi waktu pemulihan pasien. Salah satu teknik
statistik yang digunakan untuk ini disebut analisis survival, yang fokus pada waktu
hingga terjadinya suatu peristiwa. Hal ini, dapat digunakan untuk memahami
berapa lama seseorang mungkin hidup setelah diagnosis penyakit tertentu.

Menurut Kleinbaum & Klein yang dikutip oleh Pomalingo (2022) analisis
survival adalah prosedur statistik yang digunakan untuk mengevaluasi data yang
terkait dengan waktu sampai terjadi suatu kejadian khusus. Interval waktu mulai
pengamatan individu (asal waktu) hingga terjadinya kejadian tertentu (kegagalan
atau titik akhir) disebut sebagai waktu survival. Rentang waktu ini dapat diukur
dalam satuan hari, minggu, bulan, atau tahun.

Model Accelerated Failure Time (AFT) merupakan salah satu model



parametrik yang didasarkan pada distribusi data untuk memprediksi waktu
terjadinya suatu peristiwa dalam data observasional. Distribusi yang digunakan
meliputi distribusi Eksponensial, Weibull, Log-normal, dan Log-logistik. Model
AFT mampu menggambarkan hubungan antara probabilitas kelangsungan hidup
dan serangkaian kovariat, di mana kovariat tersebut dapat memengaruhi waktu
kelangsungan hidup melalui suatu faktor yang disebut faktor percepatan (Meiza,
2022). Model Accelerated Failure Time (AFT) memiliki keunggulan dalam hal
fleksibilitas dan interpretasi yang lebih jelas dibandingkan dengan model lain,
seperti Cox Proportional Hazards (PH). Model AFT memungkinkan pemahaman
yang lebih baik mengenai pengaruh variabel-variabel terhadap waktu kejadian.
Selain itu, AFT memberikan berbagai pilihan distribusi data yang dapat disesuaikan
dengan karakteristik data, seperti distribusi Log-normal atau Weibull, yang
memungkinkan penanganan pola data yang bervariasi. Model ini juga lebih efektif
dalam menangani data tersensor dan hubungan non-linier antara variabel, sehingga
dapat memberikan hasil analisis yang lebih akurat dan mendalam (Kleinbaum &
Klein, 2012).

Perbaikan kecepatan kondisi klinis pada pasien stroke bisa dipicu oleh
berbagai faktor klinis yang bisa berubah dari waktu ke waktu. Penelitian ini
bertujuan untuk menganalisis tingkat survival dengan menggunakan pendekatan
model Accelerated Failure Time (AFT) di Rumah Sakit Umum Daerah (RSUD)
Kabupaten Majene. RSUD Kabupaten Majene merupakan sebuah institusi
pelayanan kesehatan umum di wilayah Majene yang beralamat di J1. Poros Majene
- Mamuju, Kelurahan Baru, Kecamatan Banggae, Kabupaten Majene, Sulawesi
Barat 91415, merupakan bagian dari struktur pemerintahan kabupaten Majene dan
memiliki izin operasional. Sebelumnya, Negasa (2023) telah melakukan penelitian
tentang Pemodelan Waktu Kelangsungan Hidup hingga Kematian pada Pasien
Stroke di Pusat Medis Universitas Jimma, Ethiopia Barat Daya: Studi
Kohort Retrospektif. Model accelerated failure time Weibull menunjukkan
kemampuan yang lebih baik dalam menggambarkan waktu kematian pada dataset
pasien stroke dibandingkan distribusi lain yang digunakan dalam penelitian ini.

Faktor-faktor seperti usia pasien, fibrilasi atrium, konsumsi alkohol, diagnosis



stroke hemoragik, hipertensi, dan diabetes melitus terbukti secara signifikan
memperpendek waktu survival hingga kematian pada pasien stroke. Sedangkan,
Meiza (2022) telah melakukan Perbandingan Berbagai Distribusi Dasar dalam
model Accelerated Failure Time (AFT) terhadap Mortalitas Pasien Covid-19.
Penelitian ini menggunakan data primer dari Rumah Sakit Umum Daerah Kota
Bandung pada periode Januari hingga Juni 2021, dengan sampel 100 pasien, terdiri
dari 22 pasien yang mengalami event dan 78 pasien mengalami tersensor. Model
AFT dengan distribusi /og-normal dibandingkan distribusi lain. Variabel yang
berpengaruh signifikan terhadap model adalah jenis kelamin, komorbiditas, dan
gejala, sementara usia tidak signifikan. Hasil ini menunjukkan bahwa faktor-faktor

tersebut dapat mempengaruhi kematian pada pasien COVID-19.

1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang yang menyebutkan beberapa faktor pada pasien
stroke selama rawat inap, penelitian ini bertujuan untuk menganalisis tingkat
survival (analisis survival) dengan menggunakan model Accelerated Failure Time
(AFT). Dengan demikian, rumusan masalah dari penelitian ini adalah sebagai
berikut:

1. Apa distribusi terbaik untuk model Accelerated Failure Time analisis
perbaikan klinis pasien stroke di RSUD Kabupaten Majene berdasarkan
nilai AIC?

2. Bagaimana bentuk model Accelerated Failure Time (AFT) yang dihasilkan
dari analisis ini, dan variabel apa saja yang berpengaruh terhadap waktu

perbaikan klinis pasien stroke?

1.3 Tujuan Penelitian
Berdasarkan rumusan masalah sebelumnya, tujuan dari penelitian ini adalah
untuk mencapai hal-hal berikut:
1. Untuk mengetahui distribusi terbaik untuk model Accelerated Failure Time
(AFT) dalam analisis survival perbaikan klinis pasien stroke di RSUD
Kabupaten Majene berdasarkan nilai AIC.



1.4

Untuk mengetahui bentuk model Accelerated Failure Time (AFT) yang
dihasilkan dari analisis ini, dan variabel yang berpengaruh terhadap waktu

perbaikan klinis pasien stroke.

Manfaat Penelitian

Secara khusus, penelitian ini akan memberikan beberapa manfaat, yakni

sebagai berikut:

1.5

1. Menyediakan pemahaman yang lebih mendalam tentang faktor-faktor yang

mempengaruhi perbaikan kecepatan kondisi klinis pada pasien stroke di
RSUD Kabupaten Majene.

Memberikan informasi yang berguna bagi tenaga medis dalam
merencanakan strategi perawatan yang lebih efektif dan tepat sasaran.
Memperluas pengetahuan tentang penggunaan metode statistik dalam

analisis survival pasien stroke.

Batasan Masalah

Batasan-batasan masalah yang diperlukan dalam penelitian ini adalah

sebagai berikut:

1. Penelitian ini terbatas pada analisis survival dengan menggunaka model

Accelerated Failure Time (AFT) pada pasien rawat inap penyakit stroke di
RSUD Kabupaten Majene.

Data yang digunakan dalam penelitian ini mungkin terbatas pada data
internal RSUD Kabupaten Majene pada periode bulan Januari 2022 sampai
Juni 2024.



BABII
KAJIAN PUSTAKA

2.1 Analisis Survival

Secara keseluruhan, analisis survival adalah serangkaian prosedur statistik
yang digunakan untuk menganalisis data waktu hingga terjadinya suatu peristiwa.
Waktu dalam konteks analisis survival dapat mencakup tahun, bulan, minggu, atau
hari dari awal pengamatan individu sampai peristiwa tertentu terjadi. Selain itu,
waktu juga bisa merujuk pada usia individu ketika peristiwa tersebut terjadi. Yang
dimaksud dengan peristiwa adalah kematian, timbulnya penyakit, kambuh dari
masa remisi, pemulihan (misalnya, kembali bekerja), atau pengalaman penting
lainnya yang mungkin dialami oleh seseorang. Dalam analisis survival, variabel
waktu biasanya disebut sebagai waktu bertahan hidup, karena menunjukkan durasi
seseorang telah bertahan selama beberapa periode tindak lanjut (Kleinbaum &

Klein, 2012).

2.1.1 Data Tersensor

Analisis survival berbeda dari prosedur statistik lainnya karena melibatkan
adanya data tersensor. Menurut Lee dan Wang yang dikutip oleh Nur (2023),
terdapat tiga penyebab umum terjadinya penyensoran:

1. Loss to follow up, terjadi ketika objek yang diteliti tidak lagi terpantau
dalam pengamatan.

2. Drop out, terjadi ketika perlakuan dihentikan karena alasan tertentu.

3. Termination of study, terjadi ketika penelitian berakhir sementara objek

yang diobservasi belum mencapai event.
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Gambar 2.1. Grafik data yang tersensor
Sumber: Nur, 2023

Gambar 2.1 menunjukkan beberapa individu atau objek yang diteliti, di
mana X menunjukkan individu atau objek yang mengalami event ditandai dengan
garis A dan F. Garis B dan D menunjukkan individu atau objek yang belum
mengalami event meskipun penelitian telah selesai. Sedangkan garis C dan E
menunjukkan individu atau objek yang dikeluarkan atau hilang selama penelitian
berlangsung.

Menurut Kleinbaum & Klein (2012), dalam analisis survival terdapat
beberapa jenis data yang perlu dianalisis untuk memahami waktu yang diperlukan
hingga terjadinya suatu kejadian, yakni sebagai berikut:

1. Right-censored: Waktu kelangsungan hidup yang sebenarnya adalah
sama dengan atau lebih besar daripada waktu kelangsungan hidup yang
teramati, menunjukkan bahwa subjek belum mengalami kejadian yang
diobservasi hingga akhir studi.

2. Left-censored: Waktu kelangsungan hidup yang sebenarnya kurang dari
atau sama dengan waktu kelangsungan hidup yang teramati,
menunjukkan bahwa subjek telah mengalami kejadian yang diobservasi
sebelum masuk dalam studi.

3. Interval-censored: Waktu kelangsungan hidup yang sebenarnya berada
dalam rentang waktu yang diketahui, di mana kejadian tidak teramati

secara tepat tetapi dapat dipastikan terjadi dalam interval tertentu.



2.1.2 Fungsi Densitas Peluang

Fungsi kepadatan peluang dilambangkan dengan f(t) dan didefinisikan
sebagai probabilitas bahwa suatu individu mengalami kegagalan dalam interval
waktu dari t hingga t + At, atau sebagai peluang kegagalan dalam satuan waktu
tertentu. Fungsi kepadatan peluang dapat dinyatakan pada persamaan (2.1)
(Maruddani, 2021).

f(t)=lim P(t<TA:t+At)

2.1)

T merupakan variabel acak non-negatif yang terletak dalam interval [0, oo],
sedangkan F(t) adalah fungsi distribusi kumulatif kontinu yang terkait dengan T.
Fungsi ini didefinisikan sebagai probabilitas bahwa seorang individu mengalami
kejadian sebelum mencapai waktu t dan dapat dituliskan dengan persamaan (2.2)

(Noorigfina, 2021).

F(t)=P(T <t)= [ f(x)dx 2.2)

2.1.3 Fungsi Survival

Fungsi survival S(t) menggambarkan probabilitas bahwa seorang individu
akan bertahan hidup lebih lama dari waktu tertentu t yang telah ditentukan. S(?)
merupakan probabilitas bahwa variabel acak 7 melebihi waktu t yang ditetapkan
(Kleinbaum & Klein, 2012). Fungsi survival S(t) dapat dinyatakan dengan
persamaan (2.3) atau persamaan (2.4) (Maruddani, 2021).

S(t) = P(objek tidak mengalami event lebih dari waktu t)

=1 — P(objek mengalami event sebelum waktu t)
X=t

=1- _[ f (x)dx
x=0

S(t)=1-F(t) (23)
atau

S(t)+F(t)=1 (2.4)



2.1.4 Fungsi Hazard

Fungsi hazard h(t) menyajikan potensial per unit waktu untuk terjadinya
suatu peristiwa, dengan mempertimbangkan bahwa individu telah bertahan hingga
waktu 7. Fungsi hazard dilambangkan dengan h(t), dinyatakan dalam rumus pada

persamaan (2.5) (Kleinbaum & Klein, 2012).
. P(t<T <t+At|T >t
h(t)=lim ( | )
At—0

At
Fungsi hazard juga dapat didefinisikan sebagai batas rata-rata terjadinya

(2.5)

kejadian pada waktu t saat At mendekati nol. Fungsi hazard dituliskan pada
persamaan (2.6) (Maruddani, 2021).

S(t)-S(t+At)

()= lim, AtS (1)
1

~ 1 [ ds(y)
CS(t)| dt

h(t)=—= (2.6)

2.1.5 Estimasi Kaplan-Meier

Pada data yang ter-sensor kanan berpasangan, Tj, dan Cj, didefinisikan
sebagai waktu survival dan waktu sensor untuk subjek ke-k dalam kelompok ke-i,
dengan i = 1,2 dan k = 1,2, ...,n di mana n merupakan jumlah pasangan data
yang ada. Perlu dicatat bahwa T, independen terhadap Cjj, namun antara Ty dan
Ty, serta antara Cy;, dan Cyj, terdapat hubungan saling bergantung. Secara umum,
fungsi survival pada waktu T;;, dilambangkan dengan S;(t). Saat memasukkan data
survival, khususnya data yang ter-sensor kanan berpasangan, maka diperoleh X;;, =
min (Ty, Cix) dan & =1(Ty, < Cyi), di mana I(A) adalah fungsi indikator
untuk kejadian A yang bernilai 1 jika kejadian tersebut terjadi dan 0 jika tidak.
Diberikan t; sebagai waktu survival untuk data gabungan dari dua kelompok, d;

adalah jumlah kejadian, dan y;; adalah jumlah unit penelitian yang belum



mengalami kejadian dan masih berisiko pada waktu t;. Estimator Kaplan-Meier

dinyatakan pada persamaan (2.7) (Hikmah, 2021).

d.
S =]1 l,(,(l - y—”] @.7)
j< i
dengan variansi,
d.
Var(S(n) ~ (3,2 J (2.8)

i<ty —
Y~ ey

2.1.6 Uji Log-Rank

Uji Log-rank adalah sebuah wuji statistik yang digunakan untuk
membandingkan dua atau lebih fungsi kelangsungan hidup, baik dalam bentuk tabel
kehidupan maupun grafik kurvanya. Uji ini merupakan uji chi-kuadrat yang
digunakan untuk sampel besar, yang membandingkan frekuensi sel yang diamati
dengan yang diharapkan untuk seluruh kategori interval waktu. Hipotesis nol yang
diuji adalah bahwa tidak ada perbedaan antara fungsi kelangsungan hidup. Statistik
pengujinya pada persamaan (2.9) (Harlan, 2017).

¢ (0,-F)
2= Z—( ) (2.9)
i=1 Ei
Statistik uji ini memiliki distribusi chi-kuadrat dengan derajat kebebasan sebanyak
(G-1), di mana G adalah jumlah grup perbandingan, dengan syarat bahwa hipotesis

nol (Ho) akan ditolak jika y* > y>a(db) atau p-value < alpha(a).

2.2 Analisis Survival Metode Parametrik

Analisis data survival memerlukan informasi mengenai waktu ketahanan
hidup dan status ketahanan hidup objek penelitian. Data waktu survival yang
diperoleh dapat berupa data yang lengkap atau tersensor. Untuk ukuran data yang
cukup besar, pemodelan dan analisis sering dilakukan dengan pendekatan
menggunakan distribusi tertentu. Dengan demikian, fungsi densitas peluang f(t)
dapat ditentukan. Berdasarkan f(t) dapat diturunkan ketiga fungsi lainnya
(Maruddani, 2021).
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2.2.1 Pengujian Kecocokan Distribusi

Berbagai metode uji telah dikembangkan yang bergantung pada bentuk
parameter eksplisit dari distribusi tertentu. Metode uji Kolmogorov-Smirnov
digunakan untuk menentukan apakah suatu data mengikuti distribusi tertentu ketika
mean dan variansinya sudah diketahui. Uji ini mengasumsikan bahwa distribusi
data yang diuji bersifat kontinu dan berasal dari sampel acak. Statistik uji

Kolmogorov-Smirnov didefinisikan sebagai berikut (Ahadi, 2023).

D =max(D*,D") (2.10)
dengan
D+:max[%—F(xi)j, i=123,..,n
. i-1) .
D :maxﬂF(xi)—TJ, i=123,..,n

F (x;) adalah fungsi distribusi kumulatif dari distribusi normal, dan » menunjukkan
jumlah sampel. Keputusan pengujian dapat ditentukan berdasarkan daerah kritis.
Jika nilai D lebih besar dari nilai tabel D tabel yaitu D > D;,;, maka hipotesis nol
(Hyp) ditolak.

2.2.2 Distribusi Eksponensial

Jika distribusi waktu terjadinya suatu peristiwa (event) mengikuti distribusi
Eksponensial dengan parameter A , atau dinyatakan sebagai T~EXP(t,A), maka
memiliki fungsi densitas (Maruddani, 2021):

f(t)=Aexp(-At); t20,4>0 (2.11)

Fungsi likelihood untuk Distribusi Eksponensial:

L(4) :ljﬂexp(—/lti)
=A" exp[—/lzn:ti j

i=1

Logaritma dari fungsi likelihood:



1(A)=ninA-At

i=1
didapatkan estimasi parameter untuk A adalah:
n
n 2
Zi:lti

Mean dan variansi untuk T~EXP(t, 1) adalah:

A=

Fungsi densitas kumulatif:

x=t
= J. Aexp(—Ax)dx
x=0

F(t)=1-exp(-At) ;t>0

Fungsi survival:

Fungsi hazard:

11

(2.12)

(2.13)

(2.14)

(2.15)

(2.16)

(2.17)
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2.2.3 Distribusi Weibull

Jika waktu terjadinya suatu peristiwa (event) mengikuti distribusi Weibull
dengan parameter 6 dan y, atau dinyatakan sebagai T~WEI(t,0,y), maka

distribusi tersebut memiliki fungsi densitas (Maruddani, 2021):

/4
f(t):%t“exp(—%]; t>0,60>0,7>1 (2.18)

Fungsi likelihood untuk Distribusi Weibull:

ol

Logaritma dari fungsi likelihood:

L(.0)="+Int —%i(ti Y In(t,) (2.19)
Y ooia i=1
|2(y,9)=g+%_§";(ti y (2.20)

dengan memasukkan persamaan (2.20) ke dalam persamaan (2.19), diperoleh:

" () In(t, n
D(?’):le(nl) (')_l_lzm(ti) (2.21)
o)y v oniI
i=1
Estimasi parameter untuk y diperoleh menggunakan metode Newton-
Raphson berdasarkan persamaan (2.21). Setelah nilai 7 diperoleh, estimasi
parameter untuk 6 dapat dihitung sebagai berikut:
(Y
0= —Z':l( ) (2.22)
n
Mean dan variansi untuk T~WEI(t, 6,y) adalah:

Mean = ir[n EJ (2.23)
0 ¥

Variansi = 87 F(1+EJ{F(1+ EH (2.24)
Y v

dengan
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r(n)= T X" exp(—x)dx

n=0

Fungsi densitas kumulatif dari Distribusi Weibull adalah:

x=t 4
= jzty’lexp _Uax
200 o

F(Uzl—am(—%l;tzo (2.25)
Fungsi survival:
S(t)=1-F(t)
el
Sﬁ)z&@[—%};tZO (2.26)
Fungsi hazard:
MQ:%%%

exp| ——
0
h(t):%t”; t>0 2.27)

2.2.4 Distribusi Log-Normal

Jika distribusi waktu terjadinya peristiwa (event) mengikuti distribusi Log-
normal dengan parameter 4 dan o, yang dapat dinyatakan sebagai T~LN (¢, , o),

maka fungsi densitasnya pada persamaan (2.28) (Maruddani, 2021).
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1
f(t ex Int— ;—o< u<w,0>0t>0  (2.28)
(t)= atr p( 207 Nt 4) j
Jika x = Int dengan x~N (u, 02), maka
Mean = E[Int]=
Variansi = E[Int] = o
Mean dan variansi untuk T~LN (t, u, o) adalah:
0_2
Mean = exp{wr?J (2.29)
Variansi = [exp(a2 ) —1][exp(2y+a2 )] (2.30)

Estimasi parameter yang diperoleh melalui metode Estimator Maximum Likelihood

adalah:
u:%iln(tl) 2.31)
o = éln(ti)z—(z‘:‘(ti)) (2.32)
Fungsi densitas kumulatif
F(t)= j;atmexp( L —(Int—p) }d
=P[T <t]
=P[zs|nt_“}
o
F(t):d)(lnto__ﬂj (233)
Fungsi survival:
S(t)=1-F(t)
s(t)zl—q{'”t_”j (2.34)

Fungsi hazard:
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(2.35)

2.2.5 Distribusi Log-Logistik

Distribusi Log-logistik merupakan turunan dari distribusi logistik, yang
melibatkan variabel acak Y dengan fungsi densitas peluang sebagai berikut

(Noorigfina, 2021):

R

o

=

dengan —oo < y < oo sebagai variabel acak yang mengikuti distribusi logistik

f(y)=

—00 < 4 < 00,—00 < Y < 00,—00 < T < 00 (2.36)

dengan parameter —o0 < p < oo dan —oo < g < o0, di mana y dapat mengambil
nilai dalam rentang tak hingga.
Variabel acak T (waktu terjadinya peristiwa) dinyatakan mengikuti distribusi Log-
logistik jika memiliki fungsi densitas sebagai berikut:

ekt

f(t)=— 237
® (1+e6tk)2 (237

—lg=—(_%
dengan k = g 0= ( U)
Fungsi likelihood untuk distribusi log-logistik:
n egktk71

Hk.0)= i1 (1+ egt")2

n tk71

L(k,0)=(e’) iﬂm

(2.38)

Logaritma dari fungsi likelihood pada persamaan (2.39).



_n o efktt?

'(k.0)=1 {li_l[(ue"tk)zJ
K- . ekt

I(kﬁ)_iz:lll [(1+e9t")2J

I(k.0)= Zn:(ektik_l —2In (1+ e’t! ))

i=1
Turunan pertama terhadap masing-masing parameter:

Terhadap parameter £:

g (dkk, 0) - Zn:(gtiki1 + ‘9ktik7l In (ti ))

i=1

Terdahap parameter 6:

dlgkég)'—i[kti“— Zm‘k. J

= (1+ e )

Turunan kedua terhadap masing-masing parameter:

Terhadap parameter £:

d?l(k,6)

i=1

Terhadap parameter 0:

dZI (k 9) n zemiktizk

dHZ’ => |kt In(t) -

e |

Pembaruan parameter menggunakan rumus Newton-Raphson

sebagai berikut:

Pembaruan untuk parameter £:

dl (k Orama )
ek
baru lama M

dk?

lama,

k

= )o@ in(t)+o(k-2)tIn )

16

(2.39)

(2.40)

(2.41)

(2.42)

2.43)

adalah

(2.44)
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dl(klama'elama)
dk
adalah turunan pertama dari log-likelihood l(k,0)) terhadap parameter k yang

dengan k;4;m, adalah nilai parameter £ pada iterasi sebelumnya,

dzl(klama'elama)
—————"=adalah
dk?

turunan kedua dari log-likelihood terhadap k, yang menggambarkan kelengkungan
log-likelihood terhadap £.

menunjukkan laju perubahan log-likelihood terhadap k, dan

Pembaruan untuk parameter 9:

dl(k elama)

dk
=0 - 2.45
e d 2' (klama,elama ) ( )
do?

dengan 6,,,,, adalah nilai parameter 6 pada iterasi sebelumnya,

lama,

6

baru

dl(kiama,®1ama)
e
adalah turunan pertama dari log-likelihood l(k,8)) terhadap parameter 6 yang
2
d l(klacrlneaz'elama) adalah
turunan kedua dari log-likelihood terhadap 6 yang menggambarkan kelengkungan
log-likelihood terhadap 6.

menunjukkan laju perubahan log-likelihood terhadap 6, dan

Fungsi distribusi kumulatif:

(2.46)

Fungsi survival:
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_ 1+e%kt* —e’kt"
1+e%t"

(2.47)

Fungsi hazard:

e@ktk—l
(1+ egtk)2
1
1+et*
_e’kt* " x1+e%t"
Ix(l+ett)

3 e¢9 ktk—l
1+e%"

h(t)

(2.48)

23 Model Accelerated Failure Time (AFT)

Menurut Kleinbaum & Klein (2012), model Accelerated Failure Time
(AFT) adalah model parametrik dalam analisis kelangsungan hidup yang digunakan
untuk memprediksi waktu terjadinya suatu peristiwa berdasarkan variabel prediktor
(faktor risiko). Model ini memodelkan waktu kegagalan langsung, yang berbeda
dengan model Cox Proportional Hazards (CPH) yang memodelkan rasio risiko.
Model AFT mengasumsikan bahwa waktu kegagalan untuk individu dapat
dipercepat atau diperlambat oleh faktor-faktor tertentu, yang diwakili oleh variabel

prediktor.

Jika dinotasikan transformasi skala waktu dengan acceleration factor
Ap yang konstan (percepatan linier), maka hubungan antara kondisi dipercepat
(accelerated condition) dan kondisi normal dapat dinyatakan sebagai berikut

(Maruddani, 2021):

A =exp(p) (2.49)
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imana [ adalah koefisien regresi untuk variabel X yang diperoleh dari model

regresi.

Hubungan antara waktu kegagalan pada kondisi normal t, dan waktu

kegagalan pada kondisi dipercepat tg adalah:
t, = A xt, (2.50)

Hubungan antara Fungsi Distribusi Kumulatif pada kondisi normal F;(t)

dan kondisi dipercepat F(t) adalah:

F(t)=F (Lj (2.51)

Hubungan antara Fungsi Densitas Probabilitas pada kondisi normal f;(t)

dan kondisi dipercepat f;(t) adalah:

fy(t) = [Fo(t)]

4P

fo(t)= [ij f, [i} (2.52)

Hubungan antara fungsi survival pada kondisi normal S, (t) dan kondisi dipercepat

S,(t) adalah:

Sy (t)=1-F,(t)
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sl

dengan menggunakan definisi fungsi survival S(t) =1 — F(t) pada kondisi

dipercepat S,(t), maka:

maka, untuk t yang dipercepat:

Jadi, kita dapat menggantikan 1 — F; ( ) dengan S (Ai), sehingga:
F

t
AR

Sy(t) =S, [i] (2.53)

Hubungan antara Fungsi Hazard pada kondisi normal h(t) dan kondisi dipercepat

h(t) adalah:

(2.54)

=)
—~~

—
N

Il
7\
+ |
N—
=
;(>|,_,



21

Berdasarkan persamaan (2.54), fungsi hazard untuk individu dengan

kovariat X dapat dihitung sebagai berikut (Danardono, 2012).
h(t|x):exp(—ﬁTx)ho[exp(—ﬁTx)t] (2.55)

di mana faktor exp (—B7X) disebut sebagai acceleration factor, yang mengukur

pengaruh perubahan kovariat terhadap waktu survival.

Distribusi yang digunakan dalam model AFT, yaitu distribusi Weibull,
distribusi eksponensial, distribusi Log-normal, dan distribusi Log-logistik. Model
Eksponensial dan Weibull dapat diterapkan baik dalam pendekatan Proportional
Hazards (PH) maupun dalam pendekatan AFT. Sementara itu, model Log-logistik,
dan Log-normal hanya dapat diterapkan dalam pendekatan AFT (Khanal, 2012).
Model Eksponensial dan Weibull dapat diterapkan baik dalam pendekatan
Proportional Hazards (PH) maupun Accelerated Failure Time (AFT) karena
keduanya memiliki fungsi hazard yang dapat menggambarkan perubahan risiko
seiring waktu serta hubungan dengan waktu kegagalan, sementara model Log-
logistik dan Log-normal hanya dapat diterapkan dalam pendekatan AFT karena
distribusi mereka memodelkan waktu kegagalan yang lebih kompleks tanpa asumsi
hazard yang proporsional, sehingga lebih sesuai untuk mengestimasi waktu
kegagalan yang dipengaruhi oleh faktor prediktor. Salah satu distribusi yang paling
sesuai dengan data akan dipilih dari keempat distribusi ini untuk digunakan dalam
model AFT. Berikut adalah fungsi hazard model AFT dari beberapa distribusi yang
akan dianalisis dan dibandingkan:

1. Distribusi Weibull
Dari persamaan (2.55) merupakan persamaan fungsi hazard dari

model AFT dengan baseline hazard mengikuti distribusi Weibull
h, (t):gty * sehingga diperoleh fungsi hazard dari model AFT pada

persamaan (2.56).

h(t|X)=exp(-A"X )%(exp(—ﬂTX )t)y_1
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h(t|X)= gv texp| 7(-A7X) ] (2.56)

Distribusi Eksponensial
Dari persamaan (2.55) merupakan persamaan fungsi hazard dari

model AFT dengan baseline hazard mengikuti distribusi Eksponensial

h, (t)z/l sehingga diperoleh fungsi hazard dari model AFT pada

persamaan (2.57).
h(t|X)=exp(-B"X)4 (2.57)
Distribusi Log-Normal
Dari persamaan (2.55) merupakan persamaan fungsi hazard dari

model AFT dengan baseline hazard mengikuti distribusi Log-normal

sebagai berikut:

ex L s (Int— )
h (t) = Gtmlz&lnta yjt g j

sehingga diperoleh fungsi hazard dari model Log-normal AFT pada

persamaan (2.58).

2

1 o 1 In(exp(—ﬂTX)t)—y
cexp(—p X2z 7| 2 -
h(t| X )=exp(-A"X)x -
o In(exp(—ﬂ X)t)—,u
o

1 1£In(t)+(—ﬂTX)—,u]2

h cexp(—F X)Wz | 2
X)=exp(-A" X )x
(t1%)=ex(-7x) 1®[|n(t)+(—ﬁTx)—ﬂ]

o
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of g

1
o2z 1_®[In(t)+(_ﬁTx)—yJ

h(t|X)=

(2.58)

4.  Distribusi Log-Logistik
Dari persamaan (2.55) merupakan persamaan fungsi hazard dari
model AFT dengan baseline hazard mengikuti distribusi Log-logistik

sebagai berikut:

ekttt
1+et

h (1)

sehingga diperoleh fungsi hazard dari model Log-logistik AFT pada
persamaan (2.59).

h(t|X)=exp(-B"X )h, [exp(—ﬁTX )t}

exp(0) k(exp(—ﬂT X )t)kfl
1+exp(9)(exp(—,BTX)t)k

h(t|X)=exp(-B"X)

eXp(—ﬂT X )exp(@)exp((_lgT X )(k _1))(kt)k71

h(t|X)= 1+exp(9)exp(k(—ﬁTX))(t)k

exp((—ﬁT X)+6+(k-1)(-p"X ))(kt)kfl
L+exp(0-+k(-B7X))(1)"

h(t]X)=

B exp(0 +k (—ﬁT X ))(kt)kf1

(t1x ~Lrexp(0+k(-5X)) (1)

(2.59)

2.4  Uji Signifikansi Parameter

Uji signifikansi parameter untuk menguji apakah parameter-parameter yang
terdapat dalam model memiliki pengaruh yang signifikan terhadap variabel

dependen.
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2.4.1 Uji Secara Simultan

Fisher mengembangkan konsep uji rasio likelihood yang juga dikenal
sebagai uji G, yang kini digunakan dalam berbagai penelitian statistik. Jurnal yang
digunakan oleh Nooriqfina (2021) mengadaptasi metode ini untuk menentukan
apakah variabel independen secara keseluruhan memberikan pengaruh terhadap
model. Hipotesis yang digunakan dalam pengujian ini, sebagai berikut:

Ho: f1 = f2=...= Bp=0 ((secara bersam-sama variabel independen tidak
berpengaruh terhadap variabel dependen)

Hi: minimal ada satu Bj # 0, denganj =1, 2, ..., p (minimal ada satu vaiabel
independent yang berpengaruh secara simultan terhadap variabel dependen)

Berikut adalah rumus statistik yang digunakan untuk uji G:

G =-1/In(0)-InL[ 3]] (2.60)
di mana In(0) merujuk pada fungsi likelihood dari model yang tidak memiliki
variabel independen, sedangkan In L[,@] adalah fungsi likelihood dari model yang
mencakup p variabel independen. Statistik uji ¢ mengikuti distribusi chi-square
dengan derajat kebebasan p. Apabila G > )((Za’p), maka H, harus ditolak, yang

menunjukkan bahwa setidaknya satu variabel independen dapat memengaruhi

model dan sebaliknya.

2.4.2 Uji Secara Parsial

Uji Wald, yang ditemukan oleh Abraham Wald, digunakan dalam pengujian
parsial untuk menguji signifikansi parameter. Statistik ini mengikuti distribusi chi-
square dengan derajat kebebasan p. Hipotesis yang diajukan dalam pengujian ini,
sebagai berikut (Meiza, 2022).

Ho: Bj = 0 (variabel independen tidak berpengaruh signifikan)
Hi: Bj # 0 (variabel independen berpengaruh signifikan)

Persamaan (2.60) merupakan statistik untuk uji Wald.
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_| P 2
W = SE(ﬁj) 2.61)

di mana ; merupakan koefisien yang terkait dengan variabel, dan SE (,[? j) adalah
standar error. Jika nilai signifikansi W lebih besar dari )((Za /2)» maka Ho ditolak,

menandakan bahwa variabel independen memiliki pengaruh signifikan terhadap

model, dan sebaliknya.

2.5  Pengujian Kesesuaian Model

Metoode yang digunakan untuk pencarian model terbaik yaitu metode
Akaike Information Criterion (AIC) dan metode Bayesian Information Criterion
(BIC). Model terbaik didapatkan dengan membandinglan nilai AIC dan BIC yang
paling kecil.
1. Metode Akaike Information Criterion (AIC)

Akaike Information Criterion (AIC) adalah suatu metode yang dirancang
untuk membandingkan kesesuaian antara berbagai model statistik. Ketika model
statistik digunakan untuk menganalisis data, menemukan representasi yang tepat
seringkali menjadi tantangan yang sulit. Salah satu pendekatan untuk
menentukan model terbaik adalah dengan menggunakan Akaike Information
Criterion (AIC). Menurut Akaike, model yang memiliki nilai AIC paling rendah
dianggap sebagai model terbaik untuk data yang sedang dianalisis. Menurut
Klein (2003), nilai AIC dapat dirumuskan sebagai berikut:

AIC=-21+2p (2.62)

di mana [ adalah Log-likelihood dan p menunjukkan total derajat kebebasan yang
diterapkan dalam model. Semakin tinggi nilai log-likelihood suatu model,
semakin baik pula model tersebut (Rayyan, 2023).
2. Metode Bayesian Information Criterion (BIC)
Bayesian Information Criterion (BIC) adalah sebuah kriteria informasi yang
digunakan untuk memilih model terbaik dari beberapa model yang sedang
dibandingkan. BIC mengestimasi tingkat kesalahan prediksi pada sampel.

Semakin kecil nilai BIC suatu model, semakin kecil pula kesalahan prediksinya.
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Oleh karena itu, model dengan nilai BIC terkecil dianggap sebagai model
terbaik. Hal ini karena nilai BIC berkaitan dengan log-likelihood suatu model
yang dikalikan dengan -2. Menurut Klein (2003), nilai BIC dapat dirumuskan
sebagai berikut:

BIC =-2l+ plogn (2.63)
di mana [ adalah Log-likelihood, p menunjukkan total derajat kebebasan yang

diterapkan dalam model, dan »n adalah jumlah data (Rayyan, 2023).

2.6 Stroke

Stroke adalah salah satu penyebab utama kecacatan di seluruh dunia dan
menjadi penyebab kematian kedua terbesar. Menurut Global Stroke Factsheet yang
dirilis pada tahun 2022, risiko seumur hidup untuk mengalami stroke telah
meningkat sebesar 50% dalam 17 tahun terakhir, dengan sekarang 1 dari 4 individu
diperkirakan akan mengalami stroke dalam hidup mereka. Dari tahun 1990 hingga
2019, terjadi peningkatan 70% dalam insiden stroke, peningkatan 43% dalam
kematian yang disebabkan oleh stroke, peningkatan 102% dalam prevalensi stroke,
dan peningkatan 143% dalam Disability Adjusted Life Years (DALYSs). Salah satu
fitur mencolok adalah bahwa sebagian besar beban stroke global sebesar 86% dari
kematian akibat stroke dan 89% DALY terjadi di negara-negara berpenghasilan
rendah dan menengah. Beban yang tidak seimbang yang dialami oleh negara-
negara berpenghasilan rendah dan menengah telah menimbulkan tantangan yang
belum pernah terjadi sebelumnya bagi keluarga dengan sumber daya yang lebih
sedikit (WHO, 2022).

Stroke adalah salah satu penyebab utama kematian dan kecacatan neurologis
di Indonesia. Kondisi ini merupakan keadaan darurat medis yang memerlukan
penanganan cepat, tepat, dan akurat. Stroke adalah sindrom klinis yang muncul
secara tiba-tiba, berkembang dengan cepat, ditandai oleh defisit neurologis fokal
atau global yang berlangsung selama 24 jam atau lebih, atau menyebabkan
kematian. Penyebabnya adalah gangguan peredaran darah di otak yang bukan

akibat trauma (Fauzi, 2022).
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2.7 Faktor-faktor Ketahanan Hidup Pasien Stroke

Menurut WHO (2022), salah satu faktor risiko klinis utama untuk stroke
adalah tekanan darah tinggi. Faktor risiko lainnya meliputi penggunaan tembakau,
kurangnya aktivitas fisik, pola makan tidak sehat, konsumsi alkohol, fibrilasi
atrium, kadar lipid darah yang tinggi, obesitas, predisposisi genetik, stres, dan
depresi. Para penderita stroke dapat hidup dengan konsekuensi seperti cacat fisik,
kesulitan komunikasi, kehilangan pekerjaan, pendapatan, dan jejaring sosial. Akses

cepat ke perawatan menyelamatkan nyawa dan meningkatkan pemulihan.
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