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ABSTRACT

SURVIVAL ANALYSIS WITH MULTIVARIATE ADAPTIVE
REGRESSION SPLINES (MARS) APPROACH IN HYPERTENSION
DISEASE CASES

By

MEIRY EGA YOHANNA NAIBORHU

Survival analysis is a collection of statistical methods used to analyze data where
the final variable studied is the time until an event occurs. Hypertension is the
third biggest risk factor that causes premature death, heart failure and brain
disorders. This study used the nonparametric method Multivariate Adaptive
Regression Splines (MARS) which was applied to data on hypertension patients.
This study aims to see what factors influence the recovery rate of hypertensive
patients by establishing the best MARS model and seeing the smallest GCV
(Generalized Cross Validation) value. From this study, the Cox modeling with the
MARS approach was obtained as follows:

h(t,x) = hy(t)exp(0.166722 — 0.621634 * BF1 + 0.017092 * BF3 —
0.194498 * BF5 + 0.0061126 * BF8 — 0.00103038 * BF13 — 0.0256761 *
BF15 — 0.0414689 * BF17 + 0.00310949 * BF21 + 0.0360748 * BF23

Based on the model, it is known that the factors that affect the recovery rate of
hypertensive patients are age (X, ), diabetes (X,), kidney (X,), systolic (X,), and
diastolic (X,).

Keywords: Survival analysis, hypertension, Multivariate Adaptive Regression
Splines (MARS), GCV (Generalized Cross Validation).



ABSTRAK

ANALISIS SURVIVAL DENGAN PENDEKATAN MULTIVARIATE
ADAPTIVE REGRESSION SPLINES (MARS) PADA KASUS PENYAKIT
HIPERTENSI

Oleh

MEIRY EGA YOHANNA NAIBORHU

Analisis survival merupakan kumpulan metode statistika yang digunakan untuk
menganalisis data dimana variabel akhir yang diteliti adalah waktu sampai suatu
kejadian (event) muncul. Penyakit hipertensi adalah faktor risiko ketiga terbesar
yang menyebabkan kematian dini, terjadinya gagal jantung serta penyakit
gangguan otak. Penelitian ini menggunakan metode nonparametrik Multivariate
Adaptive Regression Splines (MARS) yang diaplikasikan pada data pasien
hipertensi. Penelitian ini bertujuan untuk melihat faktor-faktor apa saja yang
berpengaruh terhadap laju kesembuhan pasien hipertensi dengan membentuk
model terbaik MARS dan melihat nilai GCV (Generalized Cross Validation)
terkecil. Dari penelitian ini diperoleh pemodelan Cox dengan pendekatan MARS
yaitu sebagai berikut:

h(t,x) = hy(t)exp (0.166722 — 0.621634 * BF1 + 0.017092 * BF3 —
0.194498 * BF5 + 0.0061126 * BF8 — 0.00103038 * BF13 — 0.0256761 *
BF15 — 0.0414689 * BF17 + 0.00310949 * BF21 + 0.0360748 * BF23
Berdasarkan model tersebut diketahui bahwa faktor-faktor yang mempengaruhi
laju kesembuhan pasien hipertensi yaitu usia (X,), diabetes (X,), ginjal (X)),
systolic (X,), dan diastolic (X,).

Kata Kunci: Analisis survival, hipertensi, Multivariate Adaptive Regression
Splines (MARS), GCV (Generalized Cross Validation).
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. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang dan Masalah

Menurut Kleinbaum dan Klein (2005), analisis survival atau yang biasa disebut
dengan analisis ketahanan hidup adalah salah satu metode statistika dimana
variabel yang ingin diteliti adalah variabel waktu hingga terjadinya suatu
kejadian. Waktu survival adalah jangka waktu dari awal pengamatan sampai
terjadinya suatu kejadian. Kejadian yang dimaksud disini ialah kesembuhan,
kematian, kambuh dari suatu penyakit dan kejadian lain yang dapat terjadi pada
seseorang. Analisis survival mempunyai perbedaan dari metode analisis lainnya
karena pada analisis survival adanya data tersensor. Data tersensor adalah data
yang tidak dapat diamati secara utuh karena adanya pengamatan yang tidak
teramati, hilang, atau beberapa alasan lainnya hingga tidak dapat diambil datanya
atau sampai akhir pengamatan belum terjadinya suatu peristiwa tertentu pada

individu tersebut.

Metode statistika yang dapat digunakan dalam analisis hubungan antara variabel
prediktor dengan waktu survival yaitu metode parametrik, semiparametrik, dan
nonparametrik. Regresi nonparametrik digunakan apabila data yang digunakan
tidak mengikuti suatu distribusi tertentu yang sudah ada. Beberapa metode regresi
nonparametrik adalah spline, kernel, deret fourier dan juga Multivariate Adaptive
Regression Splines (MARS). Pada penelitian ini digunakan metode Multivariate
Adaptive Regression Splines (MARS) adalah karena plot data variabel prediktor
terhadap variabel respon tidak menunjukkan suatu pola data tertentu. Oleh karena

itu digunakanlah metode regresi nonparametrik dengan metode Multivariate



Adaptive Regression Splines (MARS) dan dengan alasan karena data yang
digunakan berdimensi tinggi yaitu memiliki variabel prediktor lebih dari 3.
Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS) adalah salah satu metode
regresi nonparametrik dengan pendekatan multivariat yang mempertimbangkan
covariate dari variabel prediktor lainnya yang dikembangkan oleh Friedman
(1991). Metode Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS) merupakan
salah satu metode baru yang fleksibel untuk pemodelan regresi dengan data yang
berdimensi tinggi yaitu memiliki variabel prediktor 3 < k < 20 dengan ukuran
sampel 50 < n < 1000. Terdapat kelebihan yang didapat pada pemodelan
Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS) dalam analisis survival yaitu
yang pertama adalah pemodelan MARS dengan data survival tidak
mengasumsikan dan tidak menentukan tipe khusus seperti hubungan linier,
kuadratik, ataupun kubik diantara variabel prediktor dan variabel respon.
Kelebihan yang kedua adalah perbandingan antara penggunaan residual
martingale ataupun residual deviance dari pemodelan Cox proportional hazard
sebagai variabel respon dalam pemodelan Multivariate Adaptive Regression
Splines (MARS) secara signifikan menghasilkan nilai varians yang lebih kecil
dibandingkan dengan pemodelan Cox proportional hazard tanpa residual sebagai
respon. Pada metode Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS), hal
yang perlu diperhatikan dalam pemilihan model yang paling optimum (terbaik)
adalah jika nilai Generalized Cross Validation (GCV) dari model tersebut

memiliki nilai yang paling rendah diantara model yang lain.

Penelitian ini dilakukan dengan menggunakan data pasien penderita penyakit
hipertensi. Hipertensi adalah faktor risiko ketiga terbesar yang menyebabkan
kematian dini, terjadinya gagal jantung serta penyakit gangguan otak. Penyakit
ini sering disebut dengan silent killer karena merupakan penyakit pembunuh
dimana penderitanya tidak mengetahui bahwa dirinya mengidap penyakit
hipertensi sehingga penderita pergi berobat setelah timbul kelainan organ akibat
hipertensi. Hipertensi juga dikenal dengan heterogeneousgroup of disease karena
dapat menyerang siapa saja dari berbagai kelompok umur, sosial, bahkan

ekonomi. Penderita hipertensi berisiko besar mengalami gagal ginjal, stroke,



jantung dan juga kematian. Penyakit hipertensi merupakan peningkatan tekanan
darah yang gejalanya berlanjut pada target organ, seperti stroke otak, jantung
koroner, pembuluh darah dan otot jantung. Penyakit ini telah menjadi masalah

utama dalam kesehatan masyarakat di Indonesia dan beberapa negara di dunia.

Penelitian sebelumnya telah dilakukan oleh Rochima Dita Respita (2017) tentang
perbandingan model regresi spline dan Multivariate Adaptive Regression Splines
untuk analisis survival pada pasien kanker serviks di RSUD Dr.Soetomo
Surabaya. Pada penelitian tersebut didapatkan kesimpulan bahwa model terbaik
yang digunakan untuk analisis survival pada pasien kanker serviks di RSUD
Dr.Soetomo Surabaya adalah model Multivariate Adaptive Regression Splines.
Oleh karena itulah pada penelitian ini, peneliti tertarik untuk melakukan penelitian
tentang analisis survival dengan pendekatan Multivariater Adaptive Regression
Splines (MARS) pada kasus penyakit hipertensi untuk melihat faktor-faktor apa
saja yang berpengaruh terhadap pasien hipertensi dengan bantuan software R-
Studio dan Salford Predictive Modeler (SPM) 8.0.

1.2 Tujuan Penelitian

Adapun tujuan yang ingin dicapai dalam penelitian ini adalah sebagai berikut :

1) Mengetahui karakteristik survival pasien hipertensi dengan melihat kurva
survival menggunakan metode Kaplan Meier.

2) Menentukan model analisis survival dengan metode pendekatan Multivariate
Adaptive Regression Splines (MARS) pada data pasien hipertensi.

3) Mengetahui faktor-faktor yang mempengaruhi laju kesembuhan pasien
hipertensi berdasarkan pemodelan Multivariate Adaptive Regression Splines
(MARS) yang telah diketahui.



1.3 Manfaat Penelitian

Manfaat yang didapat dari penelitian ini adalah memberikan pengetahuan lebih
mengenai bidang ilmu statistika khususnya tentang analisis survival dan metode
Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS) pada bidang kesehatan serta
dapat memberikan wawasan lebih kepada para tim medis dan juga masyarakat
umum tentang laju kesembuhan dan faktor-faktor yang mempengaruhi
kesembuhan pasien hipertensi.



1. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Analisis Survival

Menurut Kleinbaum dan Klein (2005), analisis survival merupakan kumpulan
metode statistika yang digunakan untuk menganalisis data dimana variabel akhir
yang diteliti adalah waktu sampai suatu kejadian (event) muncul. Menurut
Kleinbaum dan Klein (2011), waktu yang dimaksud dalam analisis survival
seperti jangka waktu tahun, bulan, minggu atau hari dari awal individu yang
diamati sampai peristiwa atau kejadian yang diinginkan terjadi. Kejadian (event)
merupakan suatu peristiwa ekstrim yang mungkin terjadi pada individu seperti
kesembuhan, kekambuhan, ataupun kematian setelah dilakukan suatu proses
treatment. Misalkan T adalah variabel acak yang menunjukkan waktu survival
maka T bernilai nonnegatif, T > 0. Menurut Fa’arifah dan Purhadi (2012),
terdapat tiga elemen yang perlu diperhatikan dalam menentukan waktu survival
(waktu ketahanan hidup), yaitu:

1. Time origin or starting point (titik awal) adalah waktu dimulainya suatu
penelitian. Titik awal ini harus didefinisikan dengan tepat pada setiap
individu. Misalkan awal mula pengamatan berupa tanggal perawatan pasien
atau tanggal/bulan melakukan awal studi.

2. Failure time atau end point (waktu akhir penelitian atau event yang diamati)
adalah kejadian yang menjadi inti dari penelitian. Didefinisikan untuk
mengetahui status tersensor atau tidak tersensor, meninggal atau sembuh

seorang pasien, drop out dan lainnya.



3. Measurement scale of the time (skala ukuran waktu) adalah sebagai batas dari
waktu awal kejadian hingga akhir kejadian, misalnya skala harian, mingguan,

bulanan, atau tahunan.

Menurut Lee dan Wang (2003), data waktu pada analisis ketahanan hidup
tergantung pada variabel random, dan setiap variabel random membentuk sebuah
distribusi. Distribusi dari waktu tahan hidup biasanya digambarkan atau ditandai
oleh tiga fungsi:

1. Fungsi kepadatan peluang (probability density function)

2. Fungsi ketahanan hidup (fungsi survival)

3. Fungsi kegagalan (fungsi hazard)

2.2 Data Tersensor

Menurut Le (1997), kesulitan yang terjadi pada data dalam analisis survival
adalah munculnya kemungkinan beberapa individu tidak dapat diobservasi, itulah
yang disebut dengan data tersensor. Penyensoran adalah salah satu langkah yang
harus dilakukan untuk mengatasi ketidaklengkapan suatu data pengamatan.
Penyensoran terjadi apabila kita mempunyai informasi tentang waktu survival
individu, tetapi tidak diketahui secara pasti waktu survivalnya, maka data tersebut
termasuk data tersensor. Menurut Kleinbaum dan Klein (2005) terdapat tiga
penyebab terjadinya data tersensor, yaitu:

1. Individu tidak mengalami kejadian yang diteliti sampai akhir pengamatan,

2. Individu yang hilang dari pengamatan selama masa penelitian,

3. Individu mengundurkan diri dari penelitian karena kematian (jika kematian

bukan kejadian yang diteliti) atau alasan lainnya.

Menurut Collet (1994) ada tiga jenis sensor dalam analisis survival, yaitu :
1. Sensor Kanan (Right Censored) apabila observasi dari awal penelitian belum
mengalami failure event sampai akhir penelitian. Dengan kata lain individu

telah memasuki proses pengamatan tetapi hilang dari pengamatan.



2. Sensor Kiri (Left Censored) apabila failure event telah terjadi sebelum
penelitian dimulai. Dengan kata lain jika objek yang diobservasi mengalami
peristiwa di bawah dari waktu yang telah ditetapkan (ketika masa observasi
belum selesai).

3. Sensor Interval (Interval Censored) apabila failure event dari pasien terjadi
pada interval penelitian akan tetapi tidak teramati. Dengan kata lain onjek
yang diamati mengalami peristiwa di dalam selang waktu pengamatan yang

telah ditetapkan.

2.3 Fungsi Kepadatan Peluang

Fungsi kepadatan peluang dalam analisis survival merupakan peluang suatu
individu mengalami mati atau kejadian sesaat pada interval waktu yang pendek
(At) yang dinotasikan dengan f(t). Fungsi densitas peluang dari T dapat
dinyatakan sebagai berikut:

. P(tsT<(t+At)
£ = fim P57 @1
— iy FHa0-F© 2.2)

At—0 At

Misalkan T merupakan variabel random kontinu non negatif yang menunjukkan
ketahanan individu dalam selang [0, o), maka distribusi kumulatif F(t) untuk
distribusi kontinu dengan fungsi kepadatan peluang f(t) adalah sebagai berikut:
F(t) =P(T<t) (2.3)
atau
F(t) = [, f(x)dx, untuk ¢ > 0 (2.4)
Dari persamaan (2.4) dengan melakukan penurunan terhadap dua sisi maka

diperoleh:
F'(8) = D (f, f(D)dt) = £(©) (2.5)



2.4 Fungsi Survival dan Fungsi Hazard

Dalam menggambarkan keadaan data survival digunakan kuantitas dasar yang
paling sering digunakan yaitu fungsi survival yang dilambangkan dengan S(t) dan

fungsi hazard yang dilambangkan dengan h(t)

2.4.1 Fungsi Survival

Fungsi survival merupakan fungsi yang menyatakan peluang seseorang dapat
bertahan hingga atau lebih dari waktu t, dimana t > 0. Fungsi survival
digunakan untuk menjelaskan peluang seorang individu untuk bertahan hidup
lebih lama dari waktu yang telah ditentukan. Fungsi survival dinotasikan dengan
S(t), yaitu sebagai berikut:
S(t) = P(T>t) (2.6)
Diketahui fungsi distribusi kumulatif fungsi survival yaitu:
F(t) =P(T <t) = [ f(x)dx, untuk t > 0 2.7)
Dimana f(x) adalah fungsi kepadatan peluang dari x
Maka diperoleh:
S(t) = P(individu bertahan hidup lebih dari waktu t)

S =P(T>t) = Jmf(x)dx

=1- Jotf(x)dx

=1- P(T<?)
=1-F@®),t>0 (2.8)
F() = 1-S(t) (2.9)
d(F(®) _ d(1-S(D)
dt dt

f@ = - L9 - gy (2.10)



Fungsi survival adalah dasar dari analisis ketahanan hidup, karena meliputi
probabilitas survival dari waktu yang berbeda-beda setiap individu yang
memberikan informasi penting tentang data survival. Menurut Kleinbaum dan
Klein (2005), secara teori fungsi survival dapat diplot sebagai kurva survival yang
menggambarkan peluang ketahanan satu individu pada waktu t dalam interval O
sampai co. Fungsi survival mempunyai beberapa karakteristik, yaitu sebagai
berikut:
1. Fungsi survival merupakan fungsi monoton tak naik.
2. Padasaatt =0,5(t) =S5(0) =1
Pada awal dimulainya penelitian, karena belum ada individu yang
mengalami event maka probabilitas survival pada saat t=0 adalah 1
3. Padasaatt = o0,5(t) = 0
Secara teori, apabila periode penelitian meningkat tanpa batas,
maka diakhir waktu tidak ada seorang individu yang akan
bertahan hidup, sehingga kurva survival akan bergerak menuju

nol.

Jika digambarkan dalam bentuk plot fungsi survival, semakin mendekati event
maka peluang bertahan hidup semakin mendekati 0. Berikut adalah contoh plot

fungsi survival

S{0)=1

]
S(+=0

/

o ¢ ¢ —

Gambar 1. Plot fungsi survival.
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Gambar 1 adalah contoh plot fungsi survival. Berdasarkan plot tersebut dapat
dilihat bahwa semakin kecil periode penelitian pada seorang pasien maka
keberlangsungan hidup pasien tersebut semakin tinggi. Dan begitupun
sebaliknya, semakin besar periode penelitian seorang pasien maka

keberlangsungan hidup pasien tersebut semakin kecil pula.

2.4.2 Fungsi Hazard

Fungsi hazard atau fungsi kegagalan dari waktu tahan hidup t dinotasikan dengan
h(t), adalah peluang suatu individu mati dalam waktu t, jika diketahui individu
tersebut masih dapat bertahan hidup sampai dengan waktu t. Fungsi hazard
digunakan untuk melihat tingkat kematian individu pada interval waktu dengan
dugaan bahwa individu tersebut telah bertahan sampai waktu tersebut. Berbeda
dengan fungsi survival yang berfokus pada tidak adanya pasien yang meninggal,
fungsi hazard berfokus pada terjadinya kegagalan pada saat muncul kejadian.

Fungsi hazard didefinisikan sebagai berikut (Lawless, 2007)

{P(tsT<t+At|T2t)}

h(t) = lim "

lim (2.11)

Hubungan antara fungsi survival dan fungsi hazard dapat dicari dengan

P(ANB)
P(B)

P(t<T <t+At|T >t)
Ta—

, {P(tST<(t+At)n(T2t))}
= lim

menggunakan teori probabilitas bersyarat P(A|B) =

sebagai berikut:

he) = lim {

At—0

At—0 At

. P(t <T < (t+At))
_Aﬁ,'%{ (T = H)At }

1 {F(t + At) — F(t)}
lim
At

- S(t) At—0
{F(t+At)—F(t)}
At

dimana:f(t) = Algm0

h(t) = % (2.12)
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JikaF(t) = 1—S(t), maka f(t) = @) _ da-se) _ _46®) sehingga

dt dt dt
diperoleh nilai h(t) sebagai berikut:
_f@

"O=50
_d(s®m) 1
T d® SO
_d(S(®) diInS()
T dt  dS(d)
_ _dlnS(t) (2.13)

dt

Dengan mengintegralkan kedua ruas fungsi tersebut, maka diperoleh:

t t 1
—j-h(t)dt = fs(—t)d(.g(t))
0 0

= InS(t)lg
= InS(t) —InS(0)
— [ h()dt = InS(t) (2.14)

Dari hasil persamaan (2.14), dapat ditulis sebagai berikut:

misal: t = x

—jh(x)dx = InS(t)
0

exp l—J h(x)dx] = exp[InS(t)]
0

S(t) = exp [— foth(x)dx] (2.15)
Sehingga persamaan (2.15) dapat digunakan untuk mendefinisikan fungsi hazard
kumulatif (H(t)) yaitu sebagai berikut:
H(t) = [ h(x)dx (2.16)
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Atau dapat ditulis juga sebagai berikut:
S(t) = exp [-H(t)]
InS(t) = Inexp [-H(t)]
InS(t) = —H(t) (2.17)

Menurut Kleinbaum dan Klein (2005), fungsi hazard juga dapat diplot sebagai
kurva fungsi hazard terhadap t seperti fungsi survival. Akan tetapi, terdapat
perbedaan antara kedua fungsi tersebut. Pada fungsi hazard, kurva h(t) tidak
harus dimulai dari satu dan bergerak menuju nol, tetapi kurva h(t) dapat dimulai
dari nilai berapapun dengan syarat h(t) > 0 dan dapat bergerak ke atas maupun
ke bawah terhadap waktu t. Fungsi hazard juga mempunyai karakteristik yaitu
sebagai berikut:

a. Fungsi hazard selalu bernilai positif, h(t) = 0

b. Fungsi hazard tidak mempunyai batas atas

2.5 Kaplan Meier

Kaplan Meier merupakan metode estimasi nonparametrik dalam fungsi survival
yang umumnya digunakan untuk menggambarkan ketahanan hidup suatu populasi
atau membandingkan ketahanan hidup dua populasi. Kurva Kaplan Meier dapat
digunakan untuk menentukan event, data tersensor dan probabilitas ketahanan
hidup. Menurut Kleinbaum dan Klein (2005), analisis Kaplan Meier digunakan
untuk menaksir fungsi survival. Kurva Kaplan Meier merupakan kurva yang
menggambarkan hubungan antara estimasi fungsi survival dengan waktu survival.

Fungsi survival dan hazard dengan metode Kaplan Meier adalah
dj

50 = Myy=e(1-2) (218)

nj

A(y) = d— (2.19)
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untuk &, <t <ty

dengan:
d; = banyaknya kegagalan yang terjadi pada waktu ke-t;
n; = banyaknya individu yang berisiko gagal pada waktu ke-t;

Berdasarkan persamaan (2.18) dan (2.19) dapat dibentuk kurva survival Kaplan
Meier yang bertujuan untuk menggambarkan hubungan antara estimasi fungsi
survival dengan waktu survival. Berikut adalah ilustrasi dari kurva karakteristik

dari fungsi survival Kaplan Meier

s

0 t Akhir studi

Gambar 2. llustrasi kurva karakteristik fungsi survival Kaplan Meier.

2.6 Model Cox Proportional Hazard

Model Cox proportional hazard adalah model matematis yang digunakan untuk
menganalisis data survival (Kleinbaum dan Klein, 2005). Menurut Fox dan
Weisberg (2018), melalui model Cox proportional hazard dapat dilihat hubungan
antara variabel independent terhadap variabel dependent yaitu waktu survival
melalui fungsi hazardnya. Model Cox proportional hazard memiliki kelebihan
karena tidak memiliki asumsi terkait dengan sifat dan bentuk seperti pada asumsi
regresi lain yang peubah bebasnya harus mengikuti distribusi tertentu (Septi dan
Purhadi, 2016).
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Menurut Lee dan Wang (2003), bentuk dari model Cox adalah sebagai berikut:
h(t,x) = ho(t) exp(B1x1 + Brxz+... +Bixy)
= hy(t) e (B1x1+B2xa++Brxk) (2.20)

dimana:
ho(t) = Fungsi kegagalan dasar (fungsi hazard)
X = Nilai dari variabel bebas X1, X, ..., Xy

B = Koefisien regresi

Persamaan (2.20) memiliki sifat bahwa jika semua x sama dengan nol, maka
rumus tereduksi menjadi fungsi hazard dasar h(t). Sehingga h,(t) dianggap
sebagai dasar dari fungsi hazard, dapat ditulis sebagai berikut:
h(t,x) = hy(t)exp(B1x1 + Boxo+... +Brxy)
= ho(t)exp(By X 0+ B, X 0+... 4B, X 0)
= ho(t)exp (0)
= ho()(1)
h(t,x) = hy(t) (2.21)

Pada model regresi Cox proportional hazard, fungsi hazard dasarnya tidak
diketahui bentuk fungsionalnya, tetapi model ini tetap dapat memberikan
informasi berguna berupa Hazard ratio yang tidak bergantung dari nilai h,(t).
Apabila nilai h(t) diketahui maka perhitungan nilai hazard mengikuti bentuk
distribusi data yang menjadikan persamaan hazard merupakan persamaan
parametrik. Dalam regresi Cox, hazard ratio merupakan perbandingan hazard
dari dua individu dengan nilai kovariat-kovariat yang berbeda. Untuk individu
pertama dengan kovariat X* dan untuk individu kedua dengan kovariat X. Hazard
ratio bertujuan untuk menunjukkan adanya peningkatan atau penurunan risiko
individu yang dikenai perlakuan tertentu.

Misal, individu A memiliki hazard rate h,(t, X*), dimana X* = (X7, X3, ..., Xp),
dan individu B memiliki hazard rate hg(t, X), dimana X = (X;, X, ..., X)), maka

hazard ratio yang terbentuk adalah sebagai berikut:
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HR = hy(t,X¥) _ ho(t) exp (B1X1 + B X3+... +BiXy)
hy(6,X)  ho(t) exp (B1 X1 + BoXo+... +BiXy)

= exp [(B1X] + B2X3+... kX)) — (B1Xy + B2 Xo+... +BiXi )]

k
> 501
Jj=1

— ol X=X (2.22)

= exp

Ada tiga macam ketentuan tentang bertambah atau berkurangnya nilai hazard
ratio, yaitu:

1) Apabila B;(X; —X;) < 0, maka setiap kenaikan nilai X; akan membuat nilai
hazard berkurang atau dapat diartikan semakin kecil risiko seseorang untuk
mengalami kejadian (event) yang ditentukan.

2) Apabila g;(X; —X;) > 0, maka setiap kenaikan nilai X; akan membuat nilai
hazard bertambah atau dapat diartikan semakin besar risiko seseorang untuk
mengalami kejadian (event) yang ditentukan.

3) Apabila g;(X; — X;) = 0, maka besarnya risiko seseorang untuk hidup sama

dengan besarnya risiko seseorang untuk meninggal.

2.7 Estimasi Parameter Cox Proportional Hazard

Dalam Cox proportional hazard terdapat 2 komponen yaitu koefisien § dan
fungsi baseline hazard. Dua komponen tersebut dapat diestimasi secara terpisah
yaitu koefisien S diestimasi terlebih dahulu kemudian digunakan untuk
membangun estimasi fungsi baseline hazard. Untuk mengestimasi parameter
regresi dalam persamaan Cox proportional hazard digunakan prosedur Maximum
Likelihood Estimation dengan mempertimbangkan peluang individu yang
mengalami event saja yang kemudian disebut dengan partial likelihood
(Kleinbaum dan Klein, 2012). Parameter regresi pada persamaan Cox
proportional hazard dapat diketahui dengan metode Maximum Partial Likelihood

Estimation (MPLE). Pendugaan nilai parameter § dengan metode MPLE adalah
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nilai ketika fungsi partial likelihood maksimum. Secara umum, fungsi partial
likelihood dapat dinyatakan sebagai berikut:

_ exp (BX)
L) = Heos ap o (2:23)

Untuk mempermudah pencarian pendugaan kemungkinan maksimum L(8), maka
persamaan (2.23) dapat ditransformasikan kedalam bentuk (n, maka

persamaannya akan menjadi sebagai berikut:
_ , exp (BXi)
mLB) = Il ox) (2.24)

dengan:

L(B) =penduga kemungkinan maksimum dari parameter

B = parameter dari model regresi yang akan diestimasi

X; = vektor kovariat atau variabel penjelas

D = himpunan indeks k dari semua waktu kejadian

R, = himpunan risiko semua individu yang belum mendapatkan kejadian

pada saat tertentu

Nilai penduga S dapat diperoleh dengan memaksimumkan fungsi log partial
likelihoodnya. Persamaan (2.24) dapat diturunkan terhadap £, maka solusi dari

persamaan di atas adalah

dlnL(B) _ 0
B
Solusi di atas dapat diselesaikan secara numerik atau komputasi dengan bantuan
software dan metode yang digunakan yaitu prosedur iterasi newton raphson.
Akan tetapi prosedur ini memiliki tingkat komputasi yang cukup tinggi dengan

jumlah iterasi yang tidak dapat ditentukan.

Dalam analisis survival sangat sering dijumpai adanya kejadian bersama (ties).
Istilah kejadian bersama (ties) adalah suatu kondisi dimana terdapat beberapa
individu yang mengalami kejadian pada waktu yang bersamaan (Allison, 2010).
Terdapat tiga metode yang digunakan dalam mengatasi data ties yaitu metode
Breslow, Efron, dan Exact. Pada penelitian ini akan digunakan metode Exact
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dimana metode ini merupakan metode yang memiliki tingkat komputasi yang
sangat intensif namun dapat memberikan nilai estimasi yang baik meskipun

terdapat data ties dalam ukuran yang sangat besar.

2.8 Pengujian Parameter

Menurut Kleinbaum dan Klein (2005), pada regresi Cox proportional hazard
dibutuhkan pengujian signifikan parameter yang bertujuan untuk mengetahui
apakah variabel independent berpengaruh nyata terhadap persamaan Cox yang
telah terbentuk. Menurut Hosmer dan Lemeshow (2008), terdapat 2 cara
pengujian parameter dalam Cox proportional hazard yaitu uji Partial Likelihood
Ratio dan uji Wald

2.8.1 Uji Secara Simultan (Uji Partial Likelihood Ratio)

Uji Partial Likelihood Ratio yang dinotasikan dengan G digunakan untuk menguiji
hipotesis bahwa beberapa parameter regresi ; adalah nol. Uji statistika ini
mengikuti distribusi chi-square dengan derajat bebas p. Langkah hipotesis dalam
uji Partial Likelihood Ratio ini adalah sebagai berikut:
1. Hipotesis
Hy:Bj =0
Hy: B #0
2. Taraf signifikan: a
3. Statistika uji
G =—-2[InL(0) — InL(B))] (2.25)
dimisalkan,
In L(0) merupakan log partial likelihood dari model tanpa variabel bebas
In L(ﬁj) merupakan log partial likelihood dari model yang terdiri dari p

variabel bebas
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4. Daerah kritis
H, ditolak jika G = x(,.qp=p) atau p-value<a
p : banyaknya variabel bebas
5. Kesimpulan
Jika H, ditolak maka f8; # 0, yang berarti bahwa variabel bebas

berpengaruh terhadap waktu survival (variabel dependent).

2.8.2 Uji Wald

Uji Wald digunakan untuk menguji pengaruh parameter secara terpisah dan
dinotasikan dengan z. Statistika uji ini mengikuti distribusi chi-square dengan
derajat bebas p. Langkah hipotesis dalam uji Wald adalah sebagai berikut:
1. Hipotesis
Hy:Bj =0
Hy: B #0
2. Taraf signifikan: o
3. Statistika uji

E. 2
2 _ J
# = () @20

4. Daerah kritis
H, ditolak jika z2 = x¢,.qp=p) atau p-value<o
p : banyaknya variabel bebas
5. Kesimpulan
Jika H, ditolak maka g; # 0, yang berarti bahwa variabel bebas

berpengaruh terhadap waktu survival (variabel dependent).

2.9 Asumsi Cox Proportional Hazard

Menurut Kleinbaum dan Klein (2012), asumsi proportional hazard adalah suatu

keadaan dimana hazard ratio bersifat konstan terhadap waktu. Terdapat
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pendekatan yang sering digunakan untuk menguji asumsi proportional hazard
yaitu pendekatan grafik log-log survival dan pendekatan goodness of fit. Berikut
ini merupakan penjelasan mengenai pengujian asumsi proportional hazard
dengan menggunakan dua pendekatan tersebut
1. Pendekatan Grafik log-log Survival
Menurut model regresi Cox, fungsi hazard untuk setiap kejadian pada waktu t
untuk individu ke—i dapat ditulis seperti pada persamaan (2.20) yaitu sebagai
berikut

h(t,X) = ho(t) exp ((B1X1 + B2 Xo+... +Li X))

= ho(O)exp(Th_; BX) (2.27)
dengan:
X; = nilai variabel bebas untuk individu tersebut
B = parameter
ho(t) = fungsi hazard dasar

Apabila kedua sisi diintegralkan dari nol hingga t maka diperoleh

Jy (8, %) dt = exp (Zh_; BiXi) J ho(t) dt (228)
Dengan menggunakan persamaan (2.16) sehingga diperoleh
H(t,X) = exp (X} ; BiXi) Ho(t) (2.29)

Dengan memisalkan H(t, X) dan Hy(t) adalah fungsi kumulatif hazard.

Selanjutnya akan dilakukan logaritma natural pada persamaan (2.29) pada

kedua sisi
InH(t) = Inexp( XP_; BiXy) + In Hy(t) (2.30)
Dengan menggunakan persamaan (2.30) diperoleh
In[— In(S()] = (X5 BiXi) + In[— In(Sp ()] (2.31)

Dari persamaan (2.31) dapat ditunjukkan bahwa fungsi log-log survival tidak
bergantung terhadap waktu. Asumsi ini terpenuhi apabila pada plot log-log

survival menunjukkan kurva yang tidak berpotongan (sejajar). Jika kurva
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yang dihasilkan berpotongan maka asumsi ini tidak terpenuhi. Kelemahan
dari pendekatan grafik plot log-log survival ini adalah bersifat subyektif,

parallel atau tidaknya tergantung dari cara pandang peneliti (Collet, 1994).

males

In[-In S (t,x) ]

females

time

Gambar 3. Plot log — log Survival

2. Pendekatan Goodness of Fit
Menurut Kleinbaum dan Klein (2005), dalam melakukan pengujian asumsi
proportional hazard dapat dilakukan dengan menggunakan pendekatan
goodness of fit. Metode ini menggunakan statistik uji dalam evaluasi asumsi
proportional hazard sehingga metode ini lebih objektif dibandingkan dengan
metode grafik kurva log-log survival. Statistik uji yang digunakan dalam

metode ini adalah nilai residual Schoenfeld.

Menurut Kleinbaum dan Klein (2005), ukuran yang digunakan untuk
melakukan uji asumsi proportional hazard adalah nilai p-value. Jika nilai p-
value < 0,05 maka kovariat yang diuji tidak memenuhi asumsi proportional
hazard. Pengujian hipotesis untuk asumsi proportional hazard dengan
menggunakan nilai residual Schoenfeld adalah sebagai berikut:
i.  Hipotesis
Hy: p = 0 (Asumsi proportional hazard terpenuhi)

Hy: p # 0 (Asumsi proportional hazard tidak terpenuhi)
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ii.  Taraf signifikansi
a =5% =0,05
ii.  Statistik uji
p-value
iv.  Daerah kritis
Tolak H, jika p-value<a
v. Kesimpulan
Jika H, gagal ditolak maka p = 0 yang berarti bahwa asumsi

proportional hazard terpenuhi.

2.10 Martingale Residual

Martingale residual digunakan untuk memeriksa bentuk fungsional dari kovariat
yang diberikan untuk menjelaskan ketepatan pada model Cox proportional hazard
secara grafikal. Persamaan martingale residual dapat dijelaskan pada persamaan
berikut:

M(t) = Ni(t) — Hy(t) (2.32)

dimana:

M;(t) = Martingale residual ke-i pada waktu ke-t

N;(t) = (Data tidak tersensor diberi nilai 1 dan data tersensor diberi nilai
0) untuk data ke-i pada waktu ke-t

H;(t) = Fungsi hazard kumulatif

2.11 Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS)

Pendekatan regresi nonparametrik secara adaptive cukup banyak diminati oleh
para peneliti. Contohnya adalah Regression Tree, Recursive Partition Regression
(RPR), dan Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS) (Breiman dkk,
1993). Multivariate Adaptive Rgegression Splines (MARS) yang diperkenalan
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pertama kali oleh Friedman (1991), merupakan suatu pendekatan regresi
nonparametrik yang dihasilkan dari kombinasi kompleks antara Recursive
Partition Regression (RPR) dan pendekatan Splines. Multivariate Adaptive
Regression Splines (MARS) merupakan salah satu metode baru yang fleksibel
untuk pemodelan regresi dengan data berdimensi tinggi, memiliki variabel
prediktor (X;) dimana 3 < k < 20 dengan ukuran sampel 50 < n < 1000.
Menurut Pintowati dan Otok (2012), dalam metode Multivariate Adaptive
Regression Splines (MARS) terdapat beberapa istilah, yaitu sebagai berikut:
1. Basis Fungsi (BF)
Basis Fungsi merupakan kumpulan dari beberapa fungsi yang digunakan
untuk menjelaskan hubungan antara variabel respon dan variabel
prediktor. Friedman (1991), menyarankan jumlah maksimum Basis
Fungsi (BF) yaitu 2-4 kali jumlah variabel prediktor.
2. Minimum Observasi (MO)
Minimum jarak antara knot atau minimum observasi antara knot (MO)
ditentukan dengan cara trial and error sampai diperoleh nilai Generalized
Cross Validation (GCV) minimum. Minimum jarak antara knot atau
Minimum Observasi (MO) antara knot adalah 0, 1, 2, dan 3 observasi.
Nilai variabel prediktor ketika slope suatu garis regresi mengalami
perubahan disebut dengan knot (Ryan dan Porth, 2007).
3. Maksimum Interaksi (MI)
Maksimum Interaksi merupakan hubungan korelasi antar variabel (hasil
perkalian silang antar variabel yang saling berkorelasi). Menurut
Friedman (1991), jumlah Interaksi Maksimum (MI) adalah 1, 2, atau 3
karena jika lebih dari tiga makan nilai GCV (Generalized Cross
Validation) akan semakin meningkat dan akan menghasilkan model yang

sangat kompleks dan akan sulit diinterpretasi.

Pemodelan Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS) ditentukan
berdasarkan trial and error untuk kombinasi Basis Fungsi, Maksimum Interaksi,

dan Minimum Observasi untuk mendapatkan nilai Generalized Cross Validation
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(GCV) yang minimum. Menurut Friedman (1991), estimator model Multivariate
Adaptive Regression Splines (MARS) dapat dituliskan sebagai berikut:

Yi = Qo+ ZnM1=1 am H’]?:1[Skm- (xv(k,m) - tkm)] + & (233)

dimana:

Vi = variabel respon

ao = konstanta regresi dari fungsi basis

a,, = koefisien dari fungsi basis ke—m,m=1,2,..,.M
M = banyaknya basis fungsi

k,, = derajat interaksi

Sem = bernilai +1 jika knot terletak di kanan titik knot, dan bernilai -1 jika knot
terletak di kiri titik knot

Xy(k,m) = Variabel prediktor

tym = Nilai knot dari variabel x,x m)

& = error acak yang bersifat independent

Model MARS juga dapat ditulis sebagai berikut:

Yi = ap+ Z%:l amBm(x) + & (2-34)
dengan,
Km
Bm(x) = H[Skm(xv(k,m) - tm)]
k
dimana;

B,,(x) = basis fungsi ke-m pada variabel x

K,, = derajat interaksi pada basis fungsi ke-m

Sem = bernilai +1 jika knot terletak di kanan titik knot, dan bernilai -1 jika knot
terletak di kiri titik knot

Xy(k,m) = Variabel prediktor

tym = hilai knot dari variabel x, (i m)
v = banyaknya variabel prediktor
m = banyaknya basis fungsi

k = banyaknya interaksi
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Sehingga jika ditulis dalam bentuk matriks akan menjadi sebagai berikut (Otok,
dkk., 2008):

Y= Ba+¢ (2.35)
dimana:
Y = variabel respon
B = basis fungsi
a = koefisien dari basis fungsi
€ = galat error
dengan,
Y= (yl' Y2, 'yn)T' a = (a01 xq, e,y am)T' &= (81' €y ey En)T
dan,
Ky Ky
1 1_[ Sim- X1(ym) — tim) nst (X1 (Mm) — tam)
k=1 k=1
Kl Kl
B=|1 1_[51m- (X2m) — tim) - 1_[5Mm- (X2(Mmm) — tmm)
k=1 k=1
Kl Kl
1 1_[ Slm- (xn(l,m) - tlm) HSMm- (xn(M,m) - tMm)
- k=1 k=1 -

Pada persamaan bentuk matriks diatas,

Y = vektor variabel respon yang berukuran (n x 1)

B = matriks basis fungsi yang berukuran (n x (M + 1))

a = vektor koefisien regresi yang berukuran ((M + 1) X 1)
€ = vektor galat error yang berukuran (n x 1)

Dari persamaan (2.33) dapat dijabarkan menjadi sebagai berikut:

M
f(x) = ap+ Z am[51m- (X1(1,m) — tlm)] + am[Slm- (X1c1,m) — tlm)]

m=1
M
am[SZm- (xl(z,m) - th)] + z am[slm-(xl(l,m)'tlm)] [SZm-(Xl(Z,m)'th)]
m=1

[S3m- (xl(S,m) — t3m)] + .- (236)
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atau dapat ditulis sebagai berikut:
f(x) =ag+ Xk, =1 fixi + ZKm=2fij(xiij) + Yk,,=3 fijk(xi'xj:xk) + -
(2.37)

Persamaan (2.37) menunjukkan bahwa penjumlahan pertama adalah semua basis
fungsi untuk satu variabel, penjumlahan kedua adalah semua basis fungsi untuk
interaksi antara dua variabel, penjumlahan ketiga adalah semua basis fungsi untuk
interaksi antara tiga variabel, dan seterusnya.

Menurut Friedman (1991), hal yang harus diperhatikan dalam memilih model
yang terbaik dalam metode Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS)
yaitu model yang memiliki nilai GCV (Generalized Cross Validation) terkecil
dibandingkan dengan model-model lainnya. Menurut Friedman (1991), GCV
(Generalized Cross Validation) merupakan kriteria yang paling baik untuk seleksi
model terbaik. Tidak ada ketentuan maksimum atau minimum untuk nilai GCV
dari suatu model, hanya saja dilihat dari nilai GCV terkecil. Model-model yang
dibandingkan untuk mendapatkan nilai GCV terkecil adalah model yang diperoleh
dari kombinasi Basis Fungsi, Maksimum Interaksi, dan Minimum Observasi
dengan cara trial and error. Bentuk fungsi GCV (Generalized Cross Validation)
menurut Friedman (1991) didefinisikan sebagai berikut:

S = Ge))?

GCV = [1_¥]2 (2.38)
MSE = 251 [y; = fu ()]’ (2.39)
dimana:
N = Banyaknya pengamatan
M = Banyaknya basis fungsi
X; = Variabel prediktor
Vi = Variabel respon

fu (x;) = Taksiran/prediksi y;
C(M) =C(M)+dM
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C(M) =Trace [B(BTB)"1BT] +1

d = Nilai ketika basis fungsi mencapai nilai optimal (2 < d < 4)

B = Basis fungsi yang merupakan pola perilaku regresi antar knot, dan knot
merupakan akhir dari satu basis fungsi basis sebelumnya dan

merupakan awal dari basis fungsi berikutnya

Model terbaik Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS) dapat dilihat
dari kriteria nilai Generalized Cross Validation (GCV) terkecil, jika memiliki
nilai GCV terkecil yang sama maka dapat mempertimbangkan dari nilai Mean
Square Error (MSE) terkecil, dan apabila masih memiliki nilai MSE terkecil yang

sama maka dapat mempertimbangkan nilai R? terbesar.

2.12  Pengujian Signifikansi Model Multivariate Adaptive Regression Splines
(MARS)

Menurut Wicaksono, dkk. (2014), pengujian signifikansi model Multivariate
Adaptive Regression Splines (MARS) dilakukan untuk mengevaluasi kecocokan
model (pengujian secara simultan) dan juga menguji signifikansi koefisien regresi
(pengujian secara parsial).
1. Pengujian secara simultan
Adapun prosedur pengujian signifikansi model MARS yaitu sebagai
berikut:
i.  Hipotesis
Hy:ay = a; = - = a,, = 0 (model tidak signifikan)
H;: minimal terdapat satu a,, # 0;m =1,2,...,M
(model signifikan)
ii.  Taraf signifikan

a =5% =0,05
ii.  Statistik uji
Zn_l(?i—?)z
Fritung = _TIYA)Z (2.40)
yn Yi—yV

i=1pn—-M-1
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dimana n menyatakan ukuran sampel dan F,, .,y yang diperoleh
dari tabel F dengan taraf signifikansi a serta v; = M dan
v,=n—M-1

Daerah kritis

Tolak Hy jika nilai Fpiryng > Fav,,v,) atau p-value<a.

2. Pengujian signifikansi secara parsial

Adapun prosedur pengujian signifikansi parameter MARS yaitu sebagai
berikut:

Hipotesis
Hy:a,, = 0 (koefisien a,, tidak berpengaruh terhadap model)
Hy: a,, # 0;untuk setiap m dimanam = 1,2, ..., M
(koefisien a,,, berpengaruh terhadap model)
Taraf signifikan
a =5% = 0,05
Statistik uji

thitung = % (2.41)

dengan

~ Y i—9)?
Se(@,,) = \/(M)cj (2.42)

n—-M-1
dimana C; adalah elemen-elemen pada diagonal utama matriks

(BTB)~. Sedangkan nilai t e,y diperoleh dari tabel t dengan
:

taraf signifikansi a dan derajat kebebasan v; = M
Daerah kritis

Tolak Hy jika nilai tp;yng > ta,ataup — value < a
>
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2.13 Hipertensi

Hipertensi atau tekanan darah tinggi merupakan suatu gangguan pada pembuluh
darah yang mengakibatkan suplai oksigen dan nutrisi yang dibawa oleh darah
menjadi terhambat sampai ke jaringan tubuh yang membutuhkan. Hipertensi
sering disebut dengan pembunuh gelap (silent killer) karena termasuk penyakit
yang mematikan tanpa disertai dengan gejala-gejalanya terlebih dahulu sebagi
peringatan bagi korbannya (Sustrani, 2004). Hipertensi merupakan keadaan
dimana tekanan darah sistolik > 140 mmHg dan tekanan darah diastolik > 90

mmHg.

2.13.1 Faktor Risiko Hipertensi

Faktor risiko yang melekat pada penderita hipertensi dan tidak dapat diubah
adalah sebagai berikut:
1. Usia
Usia seseorang yang berpotensi menderita penyakit hipertensi adalah usia
> 45 tahun dan serangan hipertensi tersebut baru muncul pada usia sekitar
40 tahun walaupun juga dapat terjadi pada usia muda (Kumar, dkk., 2005).
2. Jenis kelamin
Data pada penelitian di Amerika mencatat bahwa usia < 45 tahun tekanan
darah laki-laki lebih tinggi sedikit dibanding perempuan, antara usia 45-55
tahun tekanan darah laki-laki dan perempuan relatif sama, dan selepas usia
tersebut tekanan darah perempuan meningkat jauh daripada laki-laki. Hal

ini terjadi dikarenakan pengaruh hormon.
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2.13.2 Komplikasi Hipertensi

Hipertensi yang tidak ditangani akan berdampak pada timbulnya komplikasi
penyakit lain. Komplikasi penyakit lain yang timbul akibat penyakit hipertensi
adalah sebagai berikut:
1. Penyakit diabetes militus
Penyakit diabetes militus merupakan suatu gangguan kronis yang ditandai
dengan meningkatnya glukosa darah karena terganggunya metabolism
glukosa di dalam tubuh. Penyakit ini akan mengakibatkan gangguan
kardiovaskular yang merupakan masalah sangat serius bila tidak ditangani,
yaitu risiko penyakit hipertensi dan infark jantung (Katzung, 2002).
2. Penyakit ginjal
Penyakit hipertensi dapat mengakibatkan pembuluh darah pada ginjal
mengerut sehingga aliran zat-zat makanan menuju ginjal menjadi
terganggu dan mengakibatkan kerusakan sel-sel ginjal. Jika hal ini terjadi
secara terus menerus, maka sel-sel ginjal tidak dapat berfungsi lagi. Jika
tidak segera ditangani akan menyebabkan gagal ginjal parah yang biasa
disebut dengan gagal ginjal terminal.
3. Penyakit jantung
Penyumbatan pembuluh darah dapat menyebabkan gagal jantung. Hal ini
terjadi karena pada penderita hipertensi kerja jantung akan meningkat, otot
jantung akan menyesuaikan sehingga terjadi pembengkakan jantung dan
semakin lama otot jantung akan mengendor serta berkurang elastisitasnya.
Akhirnya jantung tidak mampu lagi memompa dan menampung darah dari
paru-paru sehingga banyak cairan tertahan di paru-paru maupun jaringan
tubuh lain yang dapat menyebabkan sesak nafas, kondisi ini disebut
dengan gagal jantung (Sutanto, 2010).
4. Penyakit stroke
Penyakit stroke dapat timbul karena pendarahan tekanan tinggi yang
terjadi di otak, atau akibat embolus yang terlepas dari pembuluh non otak
yang terkena tekanan darah. Stroke dapat terjadi pada penderita hipertensi

kronik apabila arteri-arteri yang mengalirkan darah ke otak mengalami



hipertrofi dan menebal sehingga aliran darah ke daerah-daerah yang
seharusnya dialiri menjadi berkurang.
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1.  METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilaksanakan pada semester genap tahun ajaran 2020/2021
bertempat di Jurusan Matematika, Fakultas Matematika dan limu Pengetahuan

Alam, Universitas Lampung.

3.2 Data Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder rekam medis
pasien penyakit hipertensi yang diperoleh dari Rumah Sakit Wisma Rini
Pringsewu pada periode Januari 2020 sampai dengan Desember 2020. Pada data
ini terdapat variabel dependent dan variabel independent. Variabel dependent
pada data ini yaitu variabel lama waktu perawatan yang merupakan waktu
survival pasien penderita hipertensi dan status pasien. Sedangkan variabel
independent pada data ini yaitu variabel usia (X1), gender (Xz), diabetes (X3),
jantung (Xa), stroke (Xs), ginjal (Xe), sistolik (X7), diastolik (Xs).



Tabel 1. Definisi Operasional Variabel

32

Variabel

Definisi variabel

Tipe

Kategori

Lama
Waktu (Y)

Lama  waktu  kesembuhan
pasien penderita hipertensi,
terhitung dari hari pertama

dirawat inap sampai sembuh.

Kontinu

Usia
(X1)

Lama kehidupan pasien
terhitung mulai dari  waktu
kelahiran hingga saat pasien
masuk rumah sakit, dengan
rentang kehidupannya yang
diukur dengan tahun

Kontinu

Gender
(X2)

Pasien  penderita  hipertensi
berjenis kelamin laki — laki atau
perempuan yang tercatat dalam
rekam medis

Kategori

0 = Perempuan
1 = Laki-laki

Diabetes
(X3)

Penyakit yang ditandai dengan
kadar gula darah yang tinggi
yang disebabkan oleh gangguan
kerja insulin atau keduanya

Kategori

0=Ya
1 = Tidak

Jantung
(Xa)

Kondisi yang terjadi Kketika
pembuluh darah utama pasien
penderita  hipertensi  yang
menyuplai darah ke jantung
mengalami kerusakan.

Kategori

0=Ya
1 ="Tidak

Stroke
(Xs)

Kondisi yang terjadi ketika
pasokan darah ke otak terputus
yang disebabkan penyumbatan
atau pecahnya pembuluh darah,
sehingga terjadi kematian sel —
sel pada sebagian area otak
pasien

Kategori

0=Ya
1 = Tidak

Ginjal
(Xe)

Penyakut Ginjal adalah
penurunan  progresif  fungsi
ginjal atau kerusakan ginjal
dengan penurunan Glomerular
Filtration Rate (GFR) kurang
dari 60mL/min/1,73m*® selama
minimal 3 bulan

Kategori

0=Ya
1 = Tidak
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L Tekanan saat jantung | Kategori 0 = Tidak
Sistolik .
(X7) berkontraksi untuk memompa normal
darah ke seluruh tubuh 1 = Normal
. . Tekanan saat otot jantung | Kategori 0 = Tidak
Diastolik .
(Xs) berelaksasi sebelum memompa normal
darah 1 = Normal
Status pasien tersensor atau | Kategori 0 = Tersensor
tidak tersensor atau, tersensor 1 = Tidak
jika seorang pasien hipertensi Tersensor
dinyatakan meninggal, dirujuk
Status .
atau pulang atas permintaan
sendiri selama waktu penelitian
sedangkan tidak tersensor jika
seorang  pasien  hipertensi
dinyatakan sembuh.
Keterangan:
Jenis Kelamin : 0 = perempuan
1 = laki-laki
Diabetes :0=vya
1 =tidak
Jantung :0=vya
1 = tidak
Stroke :0=vya
1 =tidak
Ginjal :0=vya
1 = tidak
Tekanan darah : 0 = tidak normal
1 = normal

a. Remaja (13-18 tahun), dikatakan normal jika sistoliknya berkisar antara 112-

128 mmHg dan diastoliknya antara 66-80 mmHg.

b. Dewasa (< 65 tahun) dikatakan normal jika sistoliknya berkisar antara 90-120

mmHg dan diastoliknya antara 60-80 mmHg.
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Lansia (> 65 tahun) dikatakan normal jika sistoliknya < 150 mmHg dan
diastoliknya < 90 mmHg

Status : 0 = tersensor

1 = sembuh

3.3 Metode Penelitian

Pada penelitian ini yang akan dilakukan adalah membentuk model Cox

proportional hazard dengan pendekatan Multivariate Adaptive Regression Splines

(MARS) dimana tujuannya untuk melihat faktor-faktor yang diduga

mempengaruhi ketahanan hidup pasien hipertensi.

Adapun langkah-langkah dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

1.

Pengumpulan data pasien penderita penyakit hipertensi dari Rumah Sakit

Wisma Rini Pringsewu.

Melakukan statistika deskriptif pada data pasien hipertensi untuk memperoleh

informasi dari masing-masing variabel pada data tersebut.

Membuat kurva survival Kaplan Meier untuk melihat karakteristik waktu

survival pasien hipertensi.

Melakukan uji asumsi proportional hazard

Membentuk model Cox proportional hazard pasien hipertensi dengan melihat

estimasi parameter setiap variabel yang masuk ke dalam model

Mendapatkan nilai hazard ratio untuk melihat tingkat risiko dari setiap

variabel yang masuk ke dalam model

Membuat scatterplot martingale residual untuk melihat ketepatan model

Membuat pemodelan Cox proportional hazard dengan pendekatan MARS.

a) Menetapkan maksimum Basis Fungsi (BF), yaitu 2-4 kali jumlah prediktor
yang digunakan.

b) Menentukan jumlah Maksimum Interaksi (Ml), yaitu 1,2,3, dengan asumsi

bahwa jika lebih dari 3 akan menghasilkan model yang semakin kompleks.
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c) Menentukan minimal jumlah pengamatan setiap knot/Minimum Observasi
(MO) yaitu 0,1,2, dan 3.

d) Membuat kombinasi dari Basis Fungsi (BF), Maksimum Interaksi (Ml),
dan Minimum Observasi (MO).

e) Mendapatkan model terbaik dari nilai Generalized Cross Validation
(GCV) dan Mean Square Error (MSE) minimum dari hasil kombinasi
Basis Fungsi (BF), Maksimum Interaksi (MI), dan Minimum Observasi
(MO).

f) Melakukan pengujian signifikansi model Multivariate Adaptive
Regression Splines (MARS)

g) Membentuk model Cox proportional hazard dengan pendekatan
Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS)

9. Interpretasi berdasarkan model yang telah didapatkan.
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3.4  Tahapan penelitian

Berikut merupakan tahapan penelitian yang dilakukan dengan bantuan software R
dan Salford Predictive Modeler (SPM) 8.0.

Input data pasien
hipertensi

Menetapkan
maksimum BF

Mean, nilai max, Statistik
nilai minimum deskriptif
_ r !
? Plot Kaplan ; Analisis Analisis Menentukan
Meier Kl\:g::: survival jumlah MI

/

A

Cox Menentukan
Proportional | |¢———— jumlah MO
Hazard +
A Kombinasi dari
Uji asumsi BF, MI, dan MO
Proportional
Hazard

Model terbaik
MARS dari GCV
minimum

Membuat

scatterplot

martingale
residual

Model Cox PH

A
Y Pengujian

signifikansi
Hazard ratio model MARS

T
Pembentukan
model Cox

dengan «—
pendekatan
MARS

/ Model terbaik Cox
dengan pendekatan

MARS

Gambar 4. Tahapan Penelitian



V. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian mengenai analisis survival dengan pendekatan
Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS) pada pasien penyakit
hipertensi didapatkan kesimpulan sebagai berikut:

1. Karakteristik waktu survival dapat dilihat berdasarkan kurva survival Kaplan
Meier dan dari kurva Kaplan Meier yang diperoleh pada penelitian ini dapat
dilihat bahwa pasien dengan jenis kelamin laki-laki dan perempuan
berhimpitan yang berarti tidak terdapat perbedaan yang signifikan pada fungsi
survival-nya. Lalu dapat dilihat juga bahwa pasien dengan waktu survival
(waktu lama rawat) 0-3 hari memiliki peluang sembuh atau (S(t)) lebih tinggi
dibandingkan pasien dengan waktu survival 4-6 hari. Sehingga dapat
disimpulkan bahwa semakin lama waktu rawat inap seorang pasien (waktu
survival besar), maka semakin kecil peluang sembuh seorang pasien tersebut

(fungsi survival kecil).

2. Model yang diperoleh dari Cox proportional hazard dengan pendekatan
Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS) pada pasien penyakit

hipertensi yaitu sebagai berikut:

h(t,x) = hy(t)exp (0.166722 — 0.621634 * BF1 + 0.017092 * BF3 —
0.194498*BF5+0.0061126*BF8-0.00103038*BF13-0.0256761*
BF15-0.0414689*BF17+0.00310949*BF21+0.0360748*BF23
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3. Berdasarkan model Cox proportional hazard dengan pendekatan Multivariate
Adaptive Regression Splines (MARS) yang telah didapatkan maka diketahui
bahwa faktor-faktor yang mempengaruhi laju kesembuhan pasien hipertensi

adalah variabel usia (X, ), diabetes (X,), ginjal (X), systolic (X,), dan
diastolic (X,).
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