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ABSTRAK 

 
 

Ningtias, Yunita Dwi Ayu. (2019). Aplikasi Model Regresi PH Cox untuk 

Analisis Tahan Hidup Menggunakan Pendekatan Bayesian. Skripsi, Jurusan 

Matematika Fakultas Ilmu Pengetahuan Alam Universitas Negeri Semarang. 

Pembimbing Utama: Nur Karomah Dwidayati, M.Si, dan pembimbing 

pendamping: Drs. Arief Agoestanto, M.Si. 

 

Kata kunci: Analisis survival, Regresi Cox  Proportional Hazard, Bayesian, 

Tuberkulosis (TB) 

 

 

Analisis survival adalah teknik statistik yang digunakan untuk analisis data 

dimana variabelnya adalah waktu  dari awal pengamatan hingga terjadinya suatu 

kejadian  atau sering disebut waktu survival. Salah satu metode regresi survival 

yang sering digunakan adalah regresi cox proportional hazard. Tujuan dari 

penelitian ini adalah memperoleh estimasi parameter menggunakan pendekatan 

Bayesian, mengetahui faktor-faktor yang mempengaruhi  ketahanan hidup pasien  

Penyakit Tuberkulosis serta membentuk model regresi Cox proportional 

hazardnya. 

Dalam penelitian ini menggunakan model cox proportional hazard 

menggunakan pendekatan Bayesian untuk menganalisis data survival pasien 

penderita TB di RSUD Tugurejo Semarang sebanyak 70 pasein. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa faktor yang berpengaruh secara signifikan terhadap waktu 

survival pasien TB yaitu variabel umur dengan model proporsional hazardnya 

h(t)=h0(t)exp(0,009898x1). Koefisien x1 sebesar 0,009898, artinya semakin 

bertambah umur sebesar satu satuan maka penambahan nilai h(t) sebesar kelipatan 

exp(0,009898) satuan.  
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BAB I 

PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang 

Statistika merupakan suatu alat yang memegang peranan penting untuk 

mengambil suatu keputusan. Ilmu statistika sering sekali digunakan dalam 

berbagai bidang misalnya bidang ekonomi, industri, pendidikan, dan kesehatan. 

Salah satu contoh teknik statistika dalam bidang kesehatan yaitu analisis data uji 

hidup yang biasa disebut Analisis Survival. Analisis survival digunakan untuk 

mengetahui lamanya tahan hidup seorang pasien dalam pengobatan suatu 

penyakit, untuk melihat seberapa efektif suatu obat atau metode pengobatan yang 

diterapkan pada pasiennya, serta untuk mengetahui faktor apa saja yang 

mempengaruhi tahan hidup pasien terhadap penyakit. 

Analisis statistik yang mencari hubungan antara variabel respon dengan 

variabel prediktor salah satunya adalah dengan menggunakan metode regresi. Jika 

variabel respon yang digunakan adalah berupa data survival (waktu), analisis yang 

digunakan adalah analisis survival. Analisis survival/analisis data ketahanan hidup 

adalah suatu metode yang berhubungan dengan waktu, mulai dari awal 

pengamatan sampai terjadinya kejadian khusus. Analisis ini bertujuan untuk 

mempelajari dan memodelkan hubungan antara faktor risiko dan waktu terjadinya 

kejadian khusus. 

Analisis survival memerlukan data yang merupakan waktu ketahanan dari 

suatu individu. Data bisa diperoleh dari suatu pengamatan terhadap individu yang 

diamati waktu terjadinya kegagalan. Kegagalan yang dimaksud antara lain adalah 
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kematian karena penyakit tertentu, kambuhnya suatu penyakit atau munculnya 

penyakit baru.  

Model regresi Cox merupakan salah satu model yang dapat digunakan 

dalam analisis survival untuk data dimana asumsi proportional hazard pada 

semua peubah bebas terpenuhi. Model ini termasuk ke dalam regresi 

semiparametrik yang bertujuan mengetahui kombinasi faktor-faktor yang 

berpengaruh terhadap responnya yang berupa waktu survival. Model Cox sering 

digunakan daripada metode lainnya karena dapat mengestimasi hazard ratio tanpa 

perlu diketahui fungsi hazard dasarnya, serta model Cox hampir sama dengan 

hasil model parametrik. 

Kelebihan dari regresi ini yaitu tidak memiliki asumsi mengenai sifat dan 

bentuk sesuai dengan distribusi normal seperti asumsi pada regresi yang lain, 

distribusi yang digunakan adalah sesuai dengan distribusi dari variabel dependen 

yang digunakan. Sehingga baik digunakan bila distribusi dari waktu survival tidak 

diketahui secara pasti sehingga hasil estimasi parameter regresi masih dapat 

dipercaya. Asumsi pemodelan hanya memvalidasi asumsi bahwa fungsi hazard 

harus proporsional setiap waktu.  

Untuk mengestimasi parameter dalam model dikenal ada dua pendekatan 

yaitu pendekatan klasik dan pendekatan Bayesian. Pada penelitian ini akan 

digunakan pendekatan Bayesian. Keuntungan yang diperoleh dalam penggunaan 

metode Bayes adalah memberikan pendugaan yang lebih baik daripada pendugaan 

dalam metode klasik. Karena penaksiran parameter dengan metode klasik 

sepenuhnya berdasarkan informasi dari data sampel, dimana ukuran sampel sangat 



3 
 

 
 

berpengaruh terhadap hasil pendugaan. Sedangkan pendugaan parameter dalam 

metode Bayes, selain menggunakan informasi dari data sampel juga 

memperhitungkan suatu distribusi awal yang disebut distribusi prior untuk 

mendapatkan sebaran posterior, sehingga hasil penduga akan jauh lebih baik.  

Keuntungan lain dari penggunaan pendekatan bayesian, yaitu pendekatan 

Bayesian mampu menyediakan inferensia dan estimasi yang stabil meski pada 

situasi dimana ukuran sampel sangat kecil (Hoff, 2009). 

Dalam perkembangannya, estimasi parameter dengan pndekatan bayesian 

ini dapat dilakukan dengan cara simulasi Markov Chain Monte Carlo (MCMC), 

khususnya teknik Gibbs Sampling. Dengan pendekatan ini kompleksitas dalam 

model lebih mudah untuk diatasi. Alat bantu perhitungan menggunakan paket 

program winBUGS 1.4 yang telah memuat algoritma BUGS (Bayesian Interface 

Using Gibbs Sampling). 

Subjek dalam penelitian ini adalah pasien penderita penyakit tuberkulosis 

yang dirawat di RSUD Tugurejo Semarang. Tuberkulosis (TB) adalah suatu 

penyakit menular yang disebabkan oleh kuman dari kelompok Mycobacterium 

yaitu Mycobacterium Tuberculosis. Sebagian besar kuman TB menyerang paru, 

tetapi dapat juga mengenai organ tubuh lainnya. TB sampai saat ini masih 

merupakan salah satu masalah kesehatan masyarakat di dunia walaupun upaya 

pengendalian dengan strategi Directly Observed Treatment (DOTS) telah 

diterapkan di banyak negara sejak tahun 1995 (Depkes,2014). 

Menurut World Health Organization (WHO) penyakit Tuberkulosis Paru 

(TB) saat ini telah menjadi ancaman global, karena hampir sepertiga penduduk 
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dunia telah terinfeksi. Sebanyak 95% kasus TB dan 98% kematian akibat TB 

didunia, terjadi pada negara-negara berkembang. Berdasarkan data World Health 

Organization (WHO) pada tahun 2013 terdapat 9 juta penduduk dunia telah 

terinfeksi kuman TB. Kemudian pada tahun 2014 terdapat 9,6 penduduk dunia 

terinfeksi kuman TB.   

Laporan WHO pada tahun 2013, mencatat peringkat Indonesia menurun ke 

posisi lima dengan jumlah penderita TBC sebesar 429 ribu orang. Lima negara 

dengan jumlah kasus terbesar pada tahun 2013 adalah India, Cina, Afrika Selatan, 

Nigeria dan Indonesia. 

Jumlah kematian akibat  tuberkulosis  paru  diperkirakan  61.000 kematian 

per tahunnya (WHO, 2011). Menurut  laporan  Depkes  tahun  2013,  jumlah  

kasus tertinggi  penderita  Tuberkulosis  terdapat  di  provinsi dengan jumlah 

penduduk yang padat seperti Jawa Barat, Jawa  Timur,  dan  Jawa  Tengah. 

Menurut dinas kesehatan Kota Semarang tahun 2016, Penderita  TB  BTA  

(semua  tipe)  pada  tahun  2016  sejumlah  3.251  kasus,  dengan persentase TB 

Semua Tipe pada laki-laki sebanyak 1.845  kasus (57 %) lebih besar dari pada 

perempuan sebanyak 1.406  kasus (43 %). Hal ini disebabkan karena (fakta 

kwalitatif) pada laki-laki  lebih  intens  kontak  dengan  faktor  risiko  dan  kurang  

peduli  terhadap  aspek pemeliharaan  kesehatan  individu  dibandingkan  dengan  

wanita. 

Berdasarkan angka temuan kasus Tuberkulosis Paru yang didapat dari 

rumah sakit Tugurejo Semarang dari mulai tahun 2008 sampai 2012 yaitu pada 

tahun 2008 terdapat 313 pasien, tahun 2009 (380 pasien), tahun 2010 (349 
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pasien), tahun 2011 (420 pasien), dan terakhir pada bulan Maret 2012 terdapat 

127 pasien penderita TB. Dilihat dari data tersebut setiap tahunnya jumlah pasien 

TB telah mengalami peningkatan. 

Dengan meningkatnya jumlah kasus TB di tiap tahunnya, maka dibutuhkan 

penelitian mengenai faktor-faktor yang mempengaruhi waktu survival penderita 

penyakit TB dengan menggunakan analisis survival. 

Beberapa penelitian sebelumnya oleh Tuan Hanni dan Triastuti Wuryandari 

(2013), Model Cox Proporsional Hazard digunakan untuk menganalisis dan 

menentukan survival rate dari data tersensor yang dipengaruhi satu atau lebih 

variabel penjelas. Model ini mengasumsikan bahwa hazard rate kelompok 

proporsional dengan hazard kelompok lain. Penelitian berikutnya oleh Ni Putu 

Ernawatiningsih (2012), penelitian ini memodelkan waktu survival. Metode yang 

digunakan adalah Analisis Survival dengan model regresi cox. 

Kedua penelitian tersebut menggunakan metode maximum likelihood 

estimation (MLE) untuk mengestimasi parameter. Metode ini sering digunakan 

karena teknik estimasi parameternya yang lebih mudah. Tetapi teknik ini tidak 

bisa digunakan bila distribusi populasinya tidak diketahui. Selain itu teknik ini 

sensitif terhadap data ekstrim. Data ekstrim ini sangat berpengaruh terhadap nilai 

rata-rata dan variansi. Karena kekurangan dari metode maximum likelihood, para 

peneliti mencoba menggunakan metode lain yang bisa mengatasi kekurangan dari 

metode maximum likelihood yakni metode Bayesian. Menurut Bayes, parameter 

populasi berasal dari suatu distribusi sehingga nilainya tidaklah tunggal 

(merupakan variabel random). Karena nilai parameternya berasal dari suatu 
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distribusi, maka kesulitan pertama yang dijumpai adalah bagaimana bentuk 

distribusi parameter tersebut. Walaupun untuk menentukan distribusi prior dari 

parameter itu sulit, tetapi estimasi parameter dengan metode Bayes tampaknya 

lebih menjanjikan karena peneliti tidak perlu tahu tentang distribusi prior dari 

populasi. 

Penelitian menggunakan metode Bayes diantaranya Sri Astuti Thamrin dkk 

(2018), dilakukan perbandingan nilai estimasi menggunakan metode MLE dan 

metode Bayesian pada data simulasi survival berdistribusi Weibull. Berdasarkan 

nilai MSE yang diperoleh menunjukkan bahwa metode Bayesian merupakan  

penaksir yang lebih baik. Hal ini karena metode Bayesian memiliki nilai MSE 

yang lebih kecil dibandingkan dengan metode MLE dengan menggunakan 

beberapa ukuran sampel yang berbeda-beda. Dwi Nurlaila dkk (2013), penelitian 

ini membandingkan metode MLE dan metode Bayes dalam menduga parameter 

Distribusi Eksponensial. Perbandingan kedua metode dilakukan melalui simulasi 

data pada berbagai kondisi parameter dan ukuran sampel. Evaluasi terhadap kedua 

metode dilakukan melalui pengamatan terhadap nilai bias dan MSE yang 

dihasilkan. Penelitian ini menunjukkan bahwa metode Bayes dengan nilai 

konstanta Jeffrey lebih kecil dari satu selalu menghasilkan nilai bias dan MSE 

yang lebih baik dibandingkan dengan metode Maximum Likelihood Estimation 

(MLE). 

Berdasarkan penelitian tersebut, dalam penelitian ini menggunakan model 

cox proportional hazard dengan pendekatan Bayesian untuk menganalisis data 

survival pasien penderita TB.  
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1.2 Rumusan Masalah 

Berdasarkan permasalahan yang telah diuraikan pada bagian latar belakang, 

maka permasalahan yang timbul antara lain. 

1. Bagaimana memperoleh estimasi parameter model regresi Cox 

proporsional hazard menggunakan metode Bayesian? 

2. Apa saja faktor-faktor yang mempengaruhi ketahaan hidup pasien   

Penyakit Tuberkulosis?  

3. Bagaimana memperoleh model regresi Cox proporsional hazard pasien 

Penyakit Tuberkulosis? 

1.3 Tujuan Penelitian 

Berdasarkan permasalahan di atas, maka tujuan penelitian ini adalah sebagai 

berikut. 

1. Memperoleh estimasi parameter model regresi Cox proporsional 

hazard menggunakan metode Bayesian. 

2. Mengetahui faktor-faktor yang mempengaruhi  ketahanan hidup pasien   

Penyakit Tuberkulosis. 

3. Memperoleh model regresi Cox proporsional hazard pasien Penyakit 

Tuberkulosis. 

1.4 Manfaat Penelitian 

Manfaat yang bisa diperoleh dari penelitian ini adalah sebagai berikut. 

1. Bagi Penulis 

Menambah ilmu tentang analisis survival dengan pendekatan Bayesian 

dan penerapannya, dan dapat  menerapkan  ilmu  pengetahuan  dan  
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metodologi yang telah diperoleh selama di bangku kuliah dalam 

penerapan di dunia nyata. 

2. Bagi Pembaca 

Hasil penelitian ini diharapkan dapat menambah pengetahuan tentang. 

Pengaplikasian Model Regresi Cox untuk Analisis Tahan Hidup dengan 

pendekatan Bayesian. Dan diharapkan dapat berguna bagi peneliti 

lainnya untuk melakukan penelitian lebih lanjut. 

3. Bagi Rumah Sakit 

Sebagai bahan pertimbangan dan masukan bagi RSUD Tugurejo 

Semarang dalam rangka meningkatkan pelayanan kesehatan khususnya 

penderita Penyakit Tuberkulosis. Serta dapat dijadikan sebagai salah 

satu sumber informasi yang dapat mendukung tujuan bagi Rumah Sakit. 

1.5 Batasan Penelitian 

Data yang digunakan yaitu waktu ketahanan hidup atau lama rawat inap 

pasien Penyakit Tuberkulosis yang dirawat di RSUD Tugurejo pada Januari 

sampai Desember 2017 dan faktor-faktor yang diduga mempengaruhi yaitu Umur, 

jenis kelamin, status gizi, riwayat TB, batuk darah, dan penyakit penyerta. 

Permasalah dibatasi pada pembentukan model regresi Cox proportional hazard 

dengan faktor-faktor yang mempengaruhi ketahanan hidup pasien penderita 

Penyakit Tuberkulosis.  Penaksiran parameternya menggunakan metode Bayesian.     
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BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA 

2.1 Analisis Survival 

Analisis survival adalah teknik statistik yang digunakan untuk analisis data 

dimana variabelnya adalah waktu dari suatu objek yang dimulai dari awal 

pengamatan hingga terjadinya suatu peristiwa (event) atau sering disebut waktu 

survival (Kleinbaum, 2005).  Peristiwa itu dapat berupa kematian, kesembuhan, 

kekambuhan dan lain-lain (Lee, 1992). 

Namun yang sering terjadi, suatu individu tidak mengalami suatu peristiwa 

sampai penelitian berkahir. Hal tersebut yang mengakibatkan ketidaklengkapan 

data kegagalan (failure time) yang sering disebut sensoring (censoring) (Jaya, 

2015). 

Analisis survival bertujuan untuk memodelkan distribusi dari variabel waktu 

kegagalan (failure time) dan menaksirkan ketergantungan variabel waktu 

kegagalan dengan variabel bebas (Thamrin, 2008). 

Menurut Kleinbaum (2005) Meskipun lebih dari satu peristiwa bisa 

dianggap dalam analisis yang sama, disini akan diasumsikan bahwa hanya satu 

peristiwa yang diminati. Bila terjadi lebih dari satu peristiwa, maka akan 

dipertimbangan (misalnya, kematian karena penyebab lain). Dalam analisis 

survival, biasanya mengacu pada variabel waktu sebagai waktu survival, karena 

ini menunjukkan waktu bahwa seseorang telah “survived” selama beberapa 

periode tindak lanjut. Kita juga biasanya mengacu pada kejadian tertentu sebagai 
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kegagalan, karena kejadian penting adalah kematian, kejadian penyakit, atau 

beberapa hal negatif lainnya kejadian seseorang. 

Ada tiga faktor yang harus diperhatikan dalam menentukan waktu survival 

menurut Cox (1972):  

(1) Time origin or starting point (titik awal) adalah waktu ketika suatu objek 

masuk dalam penelitian. Titik awal ini misalnya awal mula pengamatan  

berupa waktu dimulainya suatu pengobatan baru atau tanggal masuk rawat 

inap Rumah Sakit. 

(2) Ending event of interest (kejadian akhir) adalah kejadian yang menjadi inti 

dari penelitian. Kejadian akhir didefinisikan jelas untuk mengetahui status 

tersensor atau tidak tersensor, meninggal atau sembuh seorang pasien. 

(3) Measurement scale for the passage of time (skala pengukuran). Skala 

pengukuran sebagai batas dari waktu kejadian dari awal sampai akhir 

kejadian, misalnya skala tahunan, bulanan, mingguan, atau harian. 

Analisis survival memiliki tipe data lama waktu yang tersensor sehingga 

tidak dapat menggunakan analisis regresi linier biasa dan tidak pula dapat 

menggunakan analisis regresi logistik karena lamanya waktu data yang diikuti 

tidak sama sehingga yang paling sesuai adalah menggunakan analisis survival 

(Vittinghoff, et al., 2005 dalam Rejki, 2015). 

2.2 Penyensoran Data 

Sumber kesulitan pada analisis survival yaitu adanya data tersensor, yaitu 

adanya kemungkinan beberapa individu tidak dapat diobservasi secara penuh 

sampai terjadinya failure event, sehingga beberapa data observasi tidak dapat 
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diperoleh informasinya secara lengkap (Le, 1997). Jadi, data dikatakan tersensor 

jika pengamatan waktu survival hanya diperoleh sebagian informasi atau kejadian 

akhirnya tidak seluruhnya dapat diamati (Collet, 2003).  

Menurut Kleinbaum (2005) survival analisis harus mempertimbangkan 

masalah analitik utama yang disebut penyensoran. Adapun tujuan penyensoran 

yaitu memperpendek waktu percobaan karena dalam mengukur waktu kegagalan 

atau kematian individu, kadang diperlukan waktu yang lama dan biaya yang tidak 

sedikit. 

Menurut Collet (2003), terdapat tiga penyebab terjadinya data tersensor, 

antara lain : 

(1) Loss to follow up, bila objek pindah, meninggal, atau menolak untuk 

berpartisipasi. 

(2) Drop out, bila perlakuan dihentikan karena suatu alasan tertentu. 

(3) Termination of study, bila masa penelitian berakhir sementara objek yang 

diobservasi belum mencapai failure event. 

Ada tiga jenis penyensoran menurut Lee & Wang (2003): 

(1) Penyensoran Tipe I  

Sensor  tipe  I  adalah  tipe  penyensoran  dimana  percobaan  akan 

dihentikan  setelah mencapai waktu  T  yang telah ditentukan untuk mengakhiri 

semua  n  individu yang masuk pada  waktu  yang  sama.  Berakhirnya waktu uji 

T menjelaskan waktu sensor uji. Dengan kata lain, jika tidak terdapat individu 

yang hilang secara tiba-tiba maka waktu tahan hidup observasi tersensor sama 

dengan lama waktu pengamatan. 
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(2) Penyensoran Tipe II  

Sensor tipe II adalah tipe penyensoran dimana percobaan dihentikan setelah 

diperoleh sejumlah r kegagalan tertentu dari n unit        . Pada data 

tersensor tipe II, individu masuk ke dalam penelitian pada waktu yang sama dan 

penelitian dihentikan jika sejumlah individu yang telah ditentukan 

gagal, mati, atau rusak. 

(3) Penyensoran Tipe III 

Pada sensor tipe III, individu atau unit uji masuk ke dalam percobaan pada 

waktu yang berlainan selama periode waktu tertentu. Beberapa unit uji mungkin 

gagal atau mati sebelum pengamatan berakhir sehingga waktu tahan hidupnya 

dapat diketahui secara pasti. Kemungkinan kedua adalah unit uji keluar sebelum 

pengamatan berakhir, atau kemungkinan ketiga adalah unit uji tetap hidup sampai 

batas waktu terakhir pengamatan. 

2.3 Fungsi Survival 

Jika T merupakan variabel random dari waktu survival suatu individu dalam 

interval [0, ∞), maka fungsi distribusi kumulatif      untuk distribusi kontinu 

dengan fungsi kepadatan peluang      dinyatakan sebagai berikut: 

              ∫     
 

 
                                            

 Fungsi survival (S(t)) merupakan probabilitas suatu individu untuk 

bertahan hidup sampai dengan waktu t dengan (t   0) atau fungsi survival adalah 

peluang waktu survival lebih besar dari t. Fungsi survival merupakan komplemen 

dari variabel random fungsi distribusi kumulatif     . Oleh karena itu diperoleh 

fungsi ketahanan hidup (survival) yang didefinisikan dengan 
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2.4 Fungsi Hazard 

Fungsi  hazard (    )  adalah peluang suatu individu meninggal atau 

mengalami kejadian sesaat dalam interval waktu t sampai t+Δt, jika diketahui  

individu  tersebut  masih  dapat bertahan  hidup  sampai  dengan  waktu  t.  

Fungsi hazard secara matematika dinyatakan sebagai: 

        
    

{
                 

  
}                                    

Fungsi hazard juga dapat dinyatakan dengan menggunakan fungsi distribusi      

dan fungsi kepadatan peluang     , yaitu 

       
    

      
, dengan syarat                                                

Dari persamaan (2.3) dan (2.5) diperoleh 

     
    

    
                                                               

Selanjutnya untuk fungsi hazard kumulatif didefinisikan dengan peluang hazard 

dari interval 0 sampai t yang dinyatakan dengan 

        ∫       
 

 
                                                      

2.5 Distribusi Lognormal 

Fungsi kepadatan peluang dari distribusi lognormal adalah : 

     
 

  √  
   0 

 

 
(
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1                                 

Sedangkan fungsi distribusi komulatif      memiliki persamaan sebagai berikut : 

     ∫       
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Nilai      pada persamaan (2.8) terdapat hasil     dimana     merupakan error 

function dari F(t), hal ini dikarenakan 
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   memiliki hasil yang 

tidak close form sehingga terbentuklah error function. 

Kemudian untuk fungsi survivalnya diperoleh sebagai berikut : 
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Dan fungsi hazardnya adalah : 
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2.6 Regresi Cox Proportional Hazard 

Regresi Cox Proportional Hazard digunakan untuk mengetahui efek dari 

beberapa variabel independent terhadap variabel dependent. Variabel dependent 

dalam regresi Cox adalah waktu survival suatu objek terhadap suatu peristiwa 

tertentu. Misalnya data tentang waktu pasien menderita penyakit tertentu, dimana 

perhitungannya dimulai dari awal sakit hingga terjadi pada kejadian khusus, yaitu 

seperti kematian, sembuh atau kejadian khusus lainnya (Cox, 1972).  

Regresi ini tidak memiliki asumsi mengenai sifat dan bentuk sesuai dengan 

distribusi normal seperti asumsi pada regresi yang lain, distribusi yang digunakan 

adalah sesuai dengan variabel dependen yang digunakan. Sehingga baik 

digunakan bila distribusi dari waktu survival tidak diketahui secara pasti sehingga 

hasil estimasi parameter regresi masih dapat dipercaya (Lee & Wang, 2003).  

Menurut Dahlan (2012) asumsi yang harus dipenuhi dalam menggunakan 

regresi cox adalah dengan pengecekan asumsi proportional hazard (PH), yaitu 

variabel prediktor independen terhadap waktu dan hubungan antara kumulatif 

hazard konstan pada setiap waktu. 

2.7 Model Cox Proporsional Hazard  

Model Cox proportional hazards merupakan model yang umum digunakan 

untuk analisis survival. Model ini pertama kali dikenalkan oleh Cox. Model Cox 

Proporsional Hazard biasanya ditulis dalam bentuk formula model hazard berikut 

(menurut Kleinbaum, 2005): 
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             (∑    

 

   

)                                             

dimana 

       : nilai baseline hazard yang merupakan nilai fungsi hazard pada saat  

semua variabel bebas bernilai 0. Fungsi ini hanya melibatkan waktu survival t 

            : nilai dari variabel bebas 

            : parameter regresi  

   : banyaknya variabel bebas 

Formula model Cox memiliki sifat bahwa jika semua X sama dengan nol, 

rumusya menjadi fungsi baseline hazard.  

               

                (∑     
 
   )  

                                  

                     Baseline hazard 

Tidak ada X dalam model:              

Artinya, bagian eksponensial dari formula menjadi exp nol, yaitu 1. Sifat model 

Cox ini yang menjadi alasan mengapa       disebut fungsi baseline. 

2.8 Asumsi Proporsional Hazard 

Asumsi pemodelan yang harus dipenuhi dalam regresi cox adalah asumsi 

Proportional Hazard (PH). Dikatakan memenuhi asumsi PH apabila fungsi hazard 

konstan sepanjang waktu, artinya resiko suatu individu proportional terhadap 

individu lainnya dan independen terhadap waktu (Kleinbaum, 2005). Asumsi PH 
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sangat penting dalam analisis survival. Pentingnya analisis ini analog dengan 

asumsi normalitas data pada analisis parametrik (Dahlan, 2009). 

Ada tiga jenis pengecekan asumsi Proportional Hazard, yaitu : 

1. Garis survival pada kurva Kaplan-Meier tidak saling berpotongan 

2. Garis survival pada ln-ln survival tidak saling berpotongan 

3. Uji global test 

Pengecekan asumsi PH dengan global test pada data dilakukan sebagai 

berikut : 

Hipotesis dari uji global test :  

   : Data memenuhi asumsi PH 

   : Data tidak memenuhi asumsi PH 

Signifikansi   : 0,05 

Penolakan    jika p – value <   artinya data memenuhi asumsi PH 

2.9 Metode Bayesian  

Secara umum, estimasi yang digunakan dalam statistika inferensia 

didasarkan pada data sampel dalam populasi. Berbeda halnya dengan estimasi 

pada pendekatan Bayesian, dimana informasi dari data sampel dan distribusi awal 

yang disebut sebagai distribusi prior dikombinasikan untuk menghasilkan 

distribusi posterior, sehingga diperoleh estimator Bayesian yang merupakan mean 

dan modus dari distribusi posterior. Hasil yang dinyatakan dalam bentuk 

distribusi posterior yang kemudian menjadi dasar dalam metode bayesian 

(Ntzoufras, 2009). 



18 
 

 
 

Metode Bayesian dalam statistik memiliki perbedaan yang mendasar dengan 

metode klasik. Dalam metode klasik, parameter   dipandang sebagai besaran 

sementara pada Bayesian parameter   dianggap sebagai variabel random yang 

memiliki distribusi yang disebut dengan distribusi prior (Lee, 2007). 

Berikut adalah penjelasan mengenai distribusi prior, fungsi likelihood, dan 

distribusi posterior. 

2.9.1 Distribusi Prior 

Di dalam analisis Bayesian, ketika suatu populasi mengikuti distribusi 

tertentu dengan suatu parameter didalamnya, misal θ, maka dimungkinkan bahwa 

parameter θ itu sendiri juga mengikuti suatu distribusi probabilitas tertentu, yang 

disebut sebagai distribusi prior (Bain dan Engelhardt, 1992). 

Distribusi prior adalah distribusi awal yang memberikan informasi 

mengenai parameter. Distribusi prior mencerminkan kepercayaan subyektif 

parameter sebelum sampel diambil (Wulandari, 2015).   

Distribusi posterior akan bergantung pada pemilihan distribusi prior. 

Dengan demikian permasalahan utama adalah bagaimana memilih distribusi prior 

untuk parameter yang tidak diketahui tetapi memiliki relevansi dengan 

permasalahan data penelitian. Dalam menentukan distribusi prior dapat dilihat 

berdasarkan ruang parameternya (Lukitasari, 2015). 

Box dan Tiao (1973)  membagi prior menjadi 2 kelompok berdasarkan 

fungsi Likelihoodnya: 

a. Berkaitan dengan pola model likelihood dari datanya. 
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1) Prior konjugat, mengacu pada acuan analisis model terutama dalam 

pembentukan fungsi likelihood nya. 

2) Prior non-konjugat, pemberian prior pada model tidak mempertimbangkan 

pola pembentuk fungsi likelihoodnya.  

b. Berkaitan dengan penentuan masing-masing parameter pada pola distribusi 

prior tersebut.  

1) Prior informatif, jika terdapat informasi mengenai parameter model yang 

ada dan pemilihan prior ini didasarkan pada informasi dari data yang 

diperoleh. Pemberian nilai parameter pada distribusi prior ini akan sangat 

mempengaruhi bentuk distribusi posterior. 

2) Prior non-informatif, jika tidak mengandung informasi mengenai parameter  

dan pemilihan prior  tidak didasarkan pada data yang ada. 

2.9.2 Fungsi Likelihood 

Menurut Bain & Engelhardt (1992) Fungsi likelihood adalah fungsi 

kepadatan probabilitas bersama dari   variabel random            dan 

dinyatakan dalam bentuk                . Jika            tetap, maka fungsi 

likelihood adalah fungsi dari parameter   dan dinotasikan dengan     . Jika 

           menyatakan suatu sampel random dari       , maka:  

                            ∏       

 

   

                             

2.9.3 Distribusi Posterior 

Dalam estimasi Bayesian, setelah informasi tentang sampel diperoleh dan 

prior dapat ditentukan maka distribusi posterior nya dapat dicari dengan cara 
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mengalikan prior nya dengan informasi sampel yang diperoleh dari likelihood nya 

(Bolstad, 2007). 

Box dan Tiao (1973) mendefinisikan bahwa distribusi posterior         

adalah fungsi densitas bersyarat parameter   jika diketahui nilai observasi  , 

dapat dituliskan sebagai : 

       
      

    
                                                                 

dimana        adalah fungsi kepadatan bersama dari   dan   sedangkan       

merupakan distribusi marginal   .  

Fungsi kepadatan bersama         merupakan perkalian dua dentitas, yaitu 

distribusi prior        dan distribusi data         , yang ditulis sebagai : 

                                                                            

Sedangkan distribusi marginal   dapat dihitung dengan : 

     

{
 

 ∫         ∫                                   

∑        

 

 ∑          

 

                     
     

Sehingga persamaan 2.13 dapat dinyatakan sebagai  

       
          

    
                                                                 

Distribusi parameter   yaitu      disebut sebagai prior, dan        sebagai 

distribusi sampling atau likelihood yang merupakan fungsi parameter dari  . 

Karena      tidak tergantung pada  , maka 
 

    
 dapat dianggap konstan, misalkan 

 . Dengan kata lain, f(x) adalah suatu konstanta yang disebut sebagai normalized 

constant. Sehingga posterior dapat dituliskan sebagai berikut: 
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Persamaan (2.16) menunjukkan bahwa posterior adalah proportional terhadap 

likelihood dikalikan dengan prior dari parameter model. 

Nilai tengah dari distribusi posterior yang akan digunakan untuk 

menentukan estimator dari parameter yang tidak diketahui (Soejoeti & Soebanar, 

1988). Kesulitan juga dapat terjadi karena kompleksitas saat penentuan distribusi 

posterior, distribusi posterior susah untuk diestimasi secara langsung. Salah satu 

penyelesaian untuk mengatasi kesulitan tersebut adalah dengan  pendekatan 

menggunakan metode simulasi MCMC (Markov Chain Monte Carlo) algoritma 

Gibbs Sampling (Lukitasari, 2015). 

2.10 MCMC 

Markov Chain Monte Carlo (MCMC) adalah suatu teknik metode simulasi 

yang membangkitkan sejumlah sampel dari distribusi data tertentu untuk 

mendapatkan distribusi posterior (Ntzoufras, 2009). Pada analisis Bayesian, 

penggunaan MCMC dapat mempermudah analisisnya, sehingga keputusan yang 

diambil dari hasil analisis akan dapat dilakukan dengan cepat dan tepat. Ada dua 

kemudahan yang diperoleh dari penggunaan metode MCMC pada analisis 

Bayesian. Pertama, metode MCMC dapat menyederhanakan bentuk integral yang 

komplek dengan dimensi besar menjadi bentuk integral yang sederhana dengan 

satu dimensi. Kedua, dengan menggunakan metode MCMC, estimasi densitas 

data dapat diketahui dengan cara membangkitkan suatu rantai Markov yang 

berurutan sebanyak N yang cukup besar (Iriawan, 2001). 
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MCMC pada dasarnya adalah Integrasi Monte Carlo menggunakan Markov 

Chain. Metode ini merupakan metode simulasi untuk penarikan sampel dari 

distribusi posterior. Metode ini menarik sampel berturut-turut dari suatu distribusi 

targetnya. MCMC membangkitkan data sampel parameter θ yang memiliki 

distribusi tertentu melalui sebuah algoritma, dimana nilai setiap langkah 

bergantung pada satu langkah sebelumnya sehingga membentuk suatu rantai 

Markov (Gilks, 1996). 

Terdapat dua metode MCMC yang paling populer yaitu algoritma 

Metropolis-Hastings (Metropolis et al., 1953; Hastings, 1970) dan Gibbs sampling 

(Geman & Geman, 1984). Metode Gibbs Sampling merupakan teknik yang sering 

dipakai oleh pengguna metode Bayes (Walsh, 2004) 

2.11 Gibbs Sampling 

Salah satu pendekatan MCMC adalah dengan metode Gibbs Sampling. 

Gibbs Sampling diperkenalkan oleh Geman dan Geman (1984). Gibbs Sampling 

merupakan teknik simulasi untuk membangkitkan variabel acak dari distribusi 

tertentu secara langsung tanpa harus menghitung densitasnya. Dengan 

menggunakan Gibbs Sampling, penghitungan yang sulit dapat dihindari (Casella, 

et al., 1992). 

Gibbs sampling adalah algoritma MCMC yang mencakup iterative sampling 

dari tiap distribusi bersyarat, dimana parameter β dipartisi menjadi beberapa 

bagian,                dan distribusi posterior full conditional adalah 

 (  |         )                     atau secara sederhana dapat ditulis 
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                 (Congdon, 2003). Gibbs sampling bekerja dengan langkah-

langkah sebagai berikut. 

a. Tentukan nilai awal dari          
      

        
     

b. Bangkitkan 

Nilai   
   

 berasal dari  (  |  
   

   
   

    
   

) 

Nilai   
   

 berasal dari  (  |  
      

   
     

   ) 

   

Nilai   
   

 berasal dari  (  |  
      

         
   ) 

Sehingga diperoleh parameter baru    
      

        
   

  

c. Gunakan    
      

        
   

  sebagai nilai awal untuk proses selanjutnya 

sampai k iterasi yang mencapai konvergen. 

d. Periksa konvergensi dengan melihat trace plot, history plot, 

autocorrelation, quantile polt, dan density posterior. 

e. Mendapatkan mean, median, deviasi standar dari distribusi posterior. 

2.12 WinBUGS 

WinBUGS adalah perangkat lunak berbasis bahasa pemrograman yang 

digunakan untuk menghasilkan sampel acak dari distribusi posterior parameter 

model Bayes. Pengguna hanya perlu menentukan data, struktur dari model yang 

dipertimbangkan, dan beberapa nilai awal untuk parameter model. Tujuan utama 

dari proyek WinBUGS adalah untuk mengembangkan perangkat lunak untuk 

memproduksi sampel MCMC dari distribusi posterior parameter model yang 

diinginkan.  
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Nama winBUGS diambil dari isi paket programnya yang dikembangkan 

berdasarkan pada metode Gibbs Sampling dan dibuat untuk dapat dijalankan di 

dalam sistem operasi komputer Windows. Sehingga pengertian nama WinBUGS 

adalah Bayesian Using Gibbs Sampleing (BUGS) dalam Windows (Ntzoufras, 

2009). WinBUGS sekarang bisa dijalankan bahkan dari paket perangkat lunak 

lain, seperti R, Matlab, dan Excel.  

2.13 Penyakit Tuberkulosis (TB) 

Tuberkulosis  (TB)  adalah  suatu  penyakit  infeksi saluran pernafasan 

menular  yang  disebabkan  oleh  bakteri  Mycobacterium tuberculosis. Bakteri 

mycobacterium tuberculosis ini merupakan bakteri basil yang sangat kuat dan 

biasanya menyerang paru-paru, dan juga organ tubuh lainnya seperti kelenjar 

getah bening, usus, ginjal, kandungan, tulang, bahkan otak (Rahajoe, 2005). 

Namun sebagian  besar  bakteri  ini  menyerang  paru-paru dikarenakan  penularan  

paling  mudah  melalui  udara. Bakteri  ini  menyerang  paru-paru  sehingga  pada  

bagian dalam alveolus yang menyebabkan proses difusi oksigen yang  terganggu  

karena  adanya  bintik-bintik  kecil  di dinding  alveolus.  Apabila  bagian  paru-

paru  yang  sudah terinfeksi  meluas,  maka  sel-selnya  mati  dan  paru-paru 

mengecil  sehingga  pernafasan  penderita  menjadi  tidak stabil (Yurike, 2016). 

Tingginya  penularan  dan infeksi TB paru berkaitan dengan beberapa faktor 

diterminan,  diantaranya faktor lingkungan (tempat  tinggal  dan pekerjaan), 

karakteristik individu (umur, jenis kelamin, dan status  gizi),  perilaku (kebiasaan 

merokok),  pengetahuan  (pendidikan),  dan adanya riwayat penyakit diabetes  

mellitus (DM) (Misnadiarly, 2006). Faktor  lingkungan  khususnya tempat tinggal 
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dan pekerjaan sangat berpengaruh  terhadap  angka  kejadian  TB paru. Bakteri 

penyebab TB paru dapat bertahan  hidup dan  tumbuh  baik  pada  lingkungan 

kumuh  atau  kondisi rumah yang lembab  dan kurang  ventilasi serta akan mati 

pada suhu tinggi dengan paparan sinar ultraviolet.  Adapun tempat  kerja  dengan 

tingkat polusi yang tinggi juga tidak  bisa diabaikan.  Apalagi  pekerjaan  yang 

mempunyai  kontak  langsung  dengan mikobakterium TB seperti di rumah sakit, 

puskesmas, klinik maupun laboratorium (Soemantri, 2004). 

Faktor lain yang mempengaruhi seseorang menjadi pasien TB adalah daya 

tahan tubuh rendah, diantaranya infeksi HIV/ AIDS dan malnutrisi (gizi buruk). 

Infeksi HIV dapat mengakibatkan kerusakan luas sistem daya tahan tubuh, 

sehingga jika terjadi infeksi penyerta (oportunistic), seperti tuberkulosis maka 

yang bersangkutan akan menjadi sakit parah bahkan bisa mengakibatkan 

kematian. Penyakit tuberkulosis harus mendapat penanganan yang tepat karena 

penyakit ini menyerang tidak memandang kelompok usia produktif, kelompok 

ekonomi lemah dan berpendidikan rendah. Penyakit TB paru lebih banyak 

ditemukan di daerah miskin. Karena faktor lingkungan yang kurang mendukung 

menjadi penyebab TB (Depkes RI,2010). 

Sumber  penularan  adalah  penderita  TBC  BTA  Positif  pada  waktu  

batuk atau  bersin,  penderita  menyebarkan  kuman  ke  udara  dalam  bentuk  

droplet (percikan dahak). Droplet yang mengandung kuman dapat bertahan di 

udara pada suhu  kamar  selama  beberapa  jam dan  mampu bertahan  dalam 

keadaan dorman (tidak aktif) selama bertahun-tahun.  Orang  dapat  terinfeksi  

jika  droplet  tersebut terhirup ke dalam saluran pernafasan. Setelah kuman TBC 
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masuk ke dalam tubuh manusia  melalui  pernafasan,  kuman  TBC  tersebut  

dapat  menyebar  dari  paru  ke bagian  tubuh  lainnya  (Depkes  RI,  2002). 

Obat tuberkulosis harus diminum oleh penderita secara rutin selama enam 

bulan berturut-turut tanpa henti. Kedisiplinan pasien dalam menjalankan 

pengobatan juga perlu diawasi oleh anggota keluarga terdekat yang tinggal 

serumah, yang setiap saat dapat mengingatkan penderita untuk minum obat. 

Apabila pengobatan terputus tidak sampai enam bulan, penderita sewaktu-waktu 

akan kambuh kembali penyakitnya dan kuman tuberkulosis menjadi resisten 

sehingga membutuhkan biaya besar untuk pengobatannya (Hiswani, 2006). 

Pengobatan TB bertujuan untuk menyembuhkan pasien,  mencegah  kematian,  

mencegah kekambuhan, memutuskan rantai penularan dan mencegah  terjadinya  

resistensi  kuman  terhadap Obat  Anti  Tuberkulosis  (OAT) (Depkes RI, 2011). 

2.14 Kerangka Berpikir 

Analisis survival (analisis data ketahanan hidup) merupakan suatu metode 

yang berhubungan dengan waktu, mulai dari awal pengamatan sampai terjadinya 

kejadian khusus, seperti kesembuhan atau kambuhnya penyakit atau bahkan 

kematian pasien. Metode-metode yang digunakan dalam analisis survival yaitu 

metode tabel hidup (Life Table/Cutler-Ederer), Cox Proportional Hazard atau 

Model Cox dan metode Product Limit (Kaplan Meier).   

Menurut Gayatri (2005) Penggunaan metode Life Table yaitu dengan cara 

menentukan interval waktu yang dikehendaki. Syarat dan asumsi yang harus 

dipenuhi pada metode tersebut adalah saat awal pengamatan harus jelas, efek yang 

diteliti  harus jelas dan harus berskala nominal dikotom atau dianggap sebanding 
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dengan pengukuran dengan skala kategorikal, kasus hilang masa pengamatan (lost 

to follow) harus independent terhadap efek, risiko untuk terjadi efek tidak 

bergantung pada tahun kalender, dan risiko untuk terjadi efek pada interval waktu 

yang dipilih dianggap sama. Sedangkan pada Kaplan Meier tidak dikelompokan 

dalam interval tertentu sehingga dapat digunakan pada analisis survival dengan 

jumlah subjek yang sedikit dan efek yang dihitung tepat pada saat ia terjadi 

dengan anggapan bahwa keadaan tersebut sebanding dengan pengukuran berskala 

numerikal. Kelebihan dibanding Life Table adalah dapat memberikan proporsi 

ketahanan hidup yang pasti karena meggunakan waktu survival secara tepat bukan 

berdasarkan kelas interval.  

Metode regresi Cox lebih terkenal dibandingkan dengan Kaplan Meier dan 

Life Table karena (Kleinbaum, 1996) dapat mengestimasi hazard ratio tanpa perlu 

diketahui      , dapat mengestimasi      ,       , dan fungsi survival meskipun 

      tidak spesifik, serta hasil dari Cox model hampir sama dengan hasil model 

parametrik. Penaksiran fungsi hazard dapat dipakai untuk menghitung risiko 

relatif terjadinya kejadian.  

Metode Life Table dan Kaplan Meier hanya digunakan untuk mengestimasi 

dan menampilka kurva waktu ketahanan saja. Kedua metode juga menampilkan 

median waktu ketahanan sebagai ukuran rerata waktu ketahanan. Sedangkan 

untuk regresi Cox, metode yang lebih terkenal daripada metode lainnya bisa 

digunakan untuk menghitung fungsi hazard. Karena dalam pnelitian ini akan 

dicari ketahan hidup individu dan faktor-faktornya maka akan lebih cocok jika 

menggunakan regresi Cox.  
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Terdapat banyak distribusi untuk menganalisis data survival, diantaranya 

ada eksponential, weibull, gamma, log-normal, dan log-logistik. Akan dicari 

distribusi yang sesuai dengan data survival penderita penyakit TB dengan 

menggunakan global test.  

Dalam teori estimasi, terdapat dua pendekatan yang sering digunakan yaitu 

pendekatan statistika klasik dan pendekatan Bayesian. Melalui pendekatan 

statistika klasik, penaksiran parameter sepenuhnya berdasarkan data sampel yang 

diambil dari populasi. Sedangkan melalui pendekatan Bayesian, disamping 

memanfaatkan data sampel diperoleh dari populasi juga memperhitungkan suatu 

distribusi awal yang disebut distribusi prior (Wong, et al, 2005).  

Metode Bayesian dalam statistik memiliki perbedaan yang mendasar dengan 

metode klasik. Dalam metode klasik, parameter   dipandang sebagai besaran yang 

bernilai tetap. Sementara pada Bayesian parameter   dianggap sebagai variabel 

random yang memiliki distribusi yang disebut distribusi prior (Lee, 2007). 

Informasi dari sampel penelitian sebagai likelihood digunakan sebagai bahan 

untuk memperbaharui informasi prior menjadi sebuah posterior yang akan 

digunakan untuk bahan inferensi. Dengan kata lain metode Bayes merupakan 

sebuah metode yang optimal tentang bagaimana memperbaharui kepercayaan 

seseorang tentang parameter populasi setelah diberikannya informasi baru (Hoff, 

2009). Dengan alasan tersebut, pada penelitian ini akan menggunakan metode 

Bayesian untuk mengestimasi parameter. 

Pada penggunaan metode Bayesian, ada kalanya dihadapkan pada kondisi 

dimana penentuan distribusi posterior sulit dilakukan karena melibatkan 



29 
 

 
 

persamaan integral yang sangat kompleks. Untuk mendapatkan distribusi 

posterior parameter diperlukan proses integral dengan dimensi yang besar dan 

waktu yang cukup lama. Salah satu solusi untuk mengatasi masalah ini adalah 

dengan pendekatan numerik, yaitu Markov Chain Monte Carlo (Carlin dan Chib, 

1995). Pada analisis Bayesian, penggunaan MCMC dapat mempermudah 

analisisnya, sehingga keputusan yang diambil dari hasil analisis akan dapat 

dilakukan dengan cepat dan tepat. Metode ini memiliki 2 algoritma yang sering 

digunakan yaitu algoritma Metropolis-Hastings dan algoritma Gibbs Sampling. 

(Walsh, 2004) 

Algoritma Metropolis-Hastings merupakan algoritma untuk 

membangkitkan barisan sampel menggunakan mekanisme penerimaan dan 

penolakan (accept-reject) dari suatu distribusi posterior yang diinginkan untuk 

dilakukan penarikan sampel. Dalam algoritma MH dibutuhkan sebuah proposal 

distribution           untuk membangkitkan kandidat sampel acak.  

Algoritma Gibbs Sampling dapat dianggap sebagai kasus khusus dari 

Algoritma Metropolis-Hastings. Gibbs Sampling bisa diterapkan apabila distribusi 

probabilitas bersama (joint probability distribution) tidak diketahui secara 

eksplisit, tetapi distribusi bersyarat (conditional distribution) dari tiap-tiap 

variabel diketahui. Gibbs sampling dapat didefinisikan sebagai suatu teknik 

simulasi untuk membangkitkan variabel acak dari suatu fungsi distribusi tertentu 

tanpa harus menghitung fungsi densitasnya (Casella dan George,1992). Gibbs 

Sampling merupakan algoritma yang sering digunakan sebagai pembangkit 

variabel random dalam MCMC (Gelman dkk,2014). 
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Untuk  datanya,  ada  data  tersensor  dan  ada  pula  data  yang  tidak 

tersensor. Untuk data tersensor terdiri dari data tersensor tipe I, tipe II, dan tipe 

III.  Untuk analisis ini kita akan menggunakan data tersensor tipe I dengan lama 

waktu penelitian adalah satu tahun. 

 

 

  



31 
 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 2.6 Diagram Alir Kerangka Berpikir

Tipe III Tipe II Tipe I 

Tersensor 

Gibbs Sampling 

Log-logistik Log-normal Gamma Weibull Eksponensial 

Bayesian Klasik 

Analisis Survival 

Life Table Cox Proportional 

Hazard 

Kaplan Meier 

MCMC 

Tidak Tersensor 

Metropolis Hasting 
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BAB IV 

PENUTUP 

 

5.1 Kesimpulan 

Berdasarkan analisis survival diperoleh estimasi  parameter dari distribusi 

Lognormal dengan pendekatan Bayesian yaitu parameter         dan   

     . Parameter   dan   kemudian digunakan untuk mengetahui laju 

kesembuhan TB dengan menggunakan fungsi hazard dan fungsi survival. 

Perhitungan fungsi survival menunjukkan bahwa semakin lama pasien dirawat, 

maka kemampuan bertahan pasien akan semakin rendah dan semakin tinggi pula 

probabilitas pasien untuk menderita penyakit TB. 

Dapat disimpulkan pula bahwa faktor-faktor yang berpengaruh secara 

signifikan terhadap waktu ketahanan hidup pasien rawat inap penderita TB di 

RSUD Tugurejo Semarang tahun 2017, adalah variabel umur. Dengan model 

regresi cox proportional hazard sebagai berikut:  

 ̂                          

dimana ℎ0( ) adalah baseline hazard yaitu mempunyai nilai yang sama dengan 

h(t) jika variabel umur bernilai nol. Koefisien    sebesar 0,009898, artinya 

semakin bertambah umur sebesar satu satuan maka penambahan nilai  ̂    sebesar 

kelipatan exp(0,009898) satuan.  

5.2 Saran 

Berdasarkan hasil penelitian di atas, maka saran yang diberikan antara lain 

pada penelitian selanjutnya diharapkan menggunakan sampel yang lebih besar dan 
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rentang waktu yang lebih lama sehingga penelitian yang dihasilkan akan lebih 

baik. Kemudian untuk penelitian selanjutnya dengan kasus penyakit TB, 

pengambilan datanya sebaiknya tidak hanya dari rekam medis rumah sakit tetapi 

bisa dengan observasi langsung untuk lebih mendapatkan banyak informasi yang 

tidak tersedia di rekam medis misalnya status merokok dan keadaan rumah 

penderita. Analisis survival dapat dikembangkan dengan menggunakan 

pendekatan lain seperti, non proportional hazard, model accelerated failure time 

(AFT), model cure, model frailty atau model lain yang diharapkan dapat 

menambah cakupan penelitian selanjutnya. 
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