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ABSTRAK

Nama : Cindy Ayuni Safitri
Program Studi : Matematika
Judul : Model Parametrik Weibull Accelerated Failure Time (AFT)

Model parametrik Weibull digunakan ketika waktu survival diketahui
berdistribusi Weibull. Dengan asumsi accelerated failure time (AFT), model
parametrik Weibull AFT dibentuk dengan meregresikan kovariat secara linier
terhadap log waktu. Koefisien regresi pada model parametrik Weibull AFT
ditaksir dengan metode maksimum likelihood. Sebagai contoh penerapan
digunakan data berupa waktu sampai meninggal untuk seseorang yang mengidap
penyakit leukemia, dengan awal pengamatan saat pasien diberi suatu perlakuan.
Selain itu, dilakukan juga simulasi data dengan men-generate data dari distribusi
Weibull dan non-Weibull. Dengan pengecekan plot dari Cox-Snell residual,
diperoleh hasil bahwa jika asumsi distribusinya tepat maka model Weibull AFT
lebih baik dibandingkan model Cox PH yang tidak menggunakan asumsi
distribusi waktu survival, dan sebaliknya jika asumsi tidak terpenubhi.

Kata Kunci : model parametrik, model accelerated failure time, distribusi
weibull, model cox proportional hazard, cox-snell residual.
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ABSTRACT

Name : Cindy Ayuni Safitri
Program Study : Mathematics
Title : Weibull Accelerated Failure Time (AFT) Parametric Model

Weibull parametric model is used when the survival time follows a Weibull
distribution. Under the assumption of accelerated failure time (AFT) model, the
response in the model, i.e. the log of survival time, is modeled as a linear
combination of the covariates. Regression coefficients are estimated using
maximum likelihood method. As an example, data of time to death event for
leukemia patients, with the beginning of the observation when the patient was
given a treatment. In addition, simulations are also performed by generating data
from the Weibull and non-Weibull distribution. By checking the plot of the Cox-
Snell residuals, the results show that Weibull AFT model is better than Cox PH
model when the assumption is met, while the Cox PH is better when the
assumption is violated.

Keywords : parametric model, accelerated failure time model, weibull
distribution, cox proportional hazard model, cox-snell residual
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BAB 1
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Analisis survival adalah sekumpulan prosedur statistika untuk menganalisis
data di mana variabel yang diperhatikan adalah waktu sampai terjadinya suatu
event (Kleinbaum & Klein, 2005). Analisis pada data survival melibatkan data
time-to-event, di mana waktu sampai terjadinya suatu event yang diinginkan
disebut survival time atau failure time (Zhao, 2008).

Event yang diamati dapat berupa kematian, munculnya suatu penyakit,
kambuhnya suatu penyakit setelah dilakukan treatment, atau hal-hal lainnya yang
dapat terjadi dan diperhatikan pada suatu individu. Event pada analisis survival
biasanya menyatakan suatu kegagalan (failure) karena event yang diamati
biasanya berupa kejadian negatif, seperti kematian atau munculnya suatu
penyakit. Akan tetapi, waktu survival juga dapat berupa kejadian positif, seperti
waktu pemulihan pasien yang terkena demam berdarah.

Waktu yang diukur pada analisis survival disebut sebagai waktu survival
karena variabel tersebut menunjukkan waktu individu dapat bertahan (survive)
selama dilakukan pengamatan. Skala waktu harus dinyatakan dengan jelas, misal
minggu, hari, atau jam. Awal dan akhir dari pengamatan juga harus didefinisikan
dan terukur dengan jelas.

Pada analisis survival terdapat beberapa skema data, yaitu penyensoran dan
pemancungan. Suatu data dikatakan tersensor jika event yang diamati pada suatu
individu hanya diketahui terjadi setelah atau sebelum titik waktu tertentu. Jika
waktu pengamatan diketahui secara pasti, maka data dikatakan eksak. Adapun
pemancungan merupakan suatu mekanisme seleksi apakah suatu individu dapat
dimasukkan ke dalam pengamatan atau tidak.

Pada saat melakukan pengamatan, terkadang waktu survival tidak berdiri
sendiri, ada beberapa faktor yang dapat mempengaruhi waktu terjadinya suatu
event. Faktor-faktor tersebut dilihat pada setiap individu pada saat pengamatan,

misalnya umur, jenis kelamin, treatment yang diberikan, dan lainnya. Informasi
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tersebut dapat digunakan dalam perhitungan secara bersamaan sebagai variabel
prediktor atau disebut covariate.

Salah satu tujuan analisis survival adalah untuk mengetahui hubungan antara
waktu kejadian (time to failure) dan variabel prediktor (covariate) yang diukur
pada saat dilakukan penelitian. Metode yang seringkali digunakan adalah dengan
menggunakan model Cox proportional hazard (Cox PH). Model Cox PH
menggunakan asumsi proportional hazard (PH) di mana hazard ratio
diasumsikan konstan sepanjang waktu.

Alasan utama mengapa model Cox PH lebih sering digunakan adalah karena
model Cox PH tidak bergantung pada asumsi distribusi dari waktu kejadiannya
(Q1, 2009). Model Cox PH merupakan model semiparametrik karena walaupun
parameter regresinya diketahui, distribusi dari waktu kejadiannya tetap tidak
diketahui. Fungsi baseline hazard, yaitu fungsi hazard yang melibatkan waktu
tetapi tidak melibatkan kovariat, tidak ditentukan pada model Cox PH.

Meskipun model Cox PH sering digunakan secara luas, model ini juga
memiliki kelemahan. Karena fungsi baseline hazard tidak ditentukan pada model,
maka, dari hasil penaksiran parameter efek kovariat yang diperoleh, hanya dapat
dilihat hazard ratio, yaitu perbandingan hazard antara dua individu dengan
kovariat yang berbeda. Dengan kata lain, model Cox PH hanya memberikan
informasi pengaruh dari suatu kovariat terhadap hazard. Kuantitas lainnya seperti
fungsi survival, fungsi hazard, dan prediksi waktu survival tidak dapat dihitung
dengan menggunakan model Cox PH.

Pada tugas akhir ini, akan dibahas model survival lainnya, yaitu model
parametrik. Pada model parametrik, waktu survival diasumsikan mengikuti suatu
distribusi tertentu. Fungsi baseline hazard pada model parametrik dapat
ditentukan berdasarkan distribusi waktu kejadiannya, sehingga kuantitas seperti
fungsi survival, fungsi hazard, dan prediksi waktu survival dapat dihitung dengan
menggunakan model parametrik.

Model parametrik dapat berupa model parametrik PH dan model accelerated
failure time (AFT). Model parametrik PH adalah bentuk parametrik dari model
Cox PH, di mana fungsi baseline hazard mengikuti suatu distribusi tertentu.

Walaupun model parametrik PH mudah diaplikasikan untuk analisis data survival,
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hanya ada sedikit distribusi yang memungkinkan untuk digunakan pada model ini.
Sehingga, model AFT dapat menjadi alternatif untuk melakukan analisis survival
secara parametrik.

Pada model AFT, waktu survival dimodelkan sebagai fungsi dari variabel
prediktor. Oleh karena itu, model AFT dapat mengukur secara langsung efek dari
variabel prediktor terhadap waktu survival, bukan terhadap hazard seperti pada
model PH. Hal tersebut akan lebih memudahkan pada saat melakukan interpretasi
parameternya.

Dari beberapa distribusi yang dapat digunakan, pada tugas akhir ini akan
dibahas secara khusus untuk penggunaan model parametrik dengan waktu survival
yang berdistribusi Weibull. Model Weibull merupakan model parametrik yang
dapat memenuhi asumsi PH dan AFT. Namun, hanya model Weibull dengan
asumsi AFT yang akan dibahas pada tugas akhir ini. Selain itu juga akan
dibandingkan antara hasil regresi parametrik (Weibull AFT) dan semiparametrik
(Cox PH) yang diaplikasikan pada suatu data. Data yang digunakan adalah data

tersensor kanan untuk menyesuaikan penggunaan pada model Cox PH.

1.2 Perumusan Masalah dan Ruang Lingkup Masalah

Perumusan masalah yang diajukan pada tugas akhir ini adalah:
1. Bagaimana pemodelan pada regresi parametrik Weibull AFT?
2. Bagaimana mencari taksiran parameter pada model Weibull AFT?
3. Bagaimana penerapan model Weibull AFT pada suatu data dan

perbandingannya dengan model Cox PH?

Ruang lingkup pembahasan masalah pada tugas akhir in1 meliputi:
1. Data yang digunakan untuk simulasi adalah data tersensor kanan.
2. Variabel prediktor yang digunakan adalah variabel yang tidak bergantung

pada waktu (time independent).
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1.3 Jenis Penelitian dan Metode yang Digunakan

Jenis penelitian yang digunakan dalam pembuatan tugas akhir ini adalah studi
literatur. Metode yang digunakan untuk menaksir parameter pada model Weibull
AFT adalah maximum likelihood.

1.4 Tujuan Penulisan

Tujuan penulisan tugas akhir ini adalah:
1. Menjelaskan pemodelan pada regresi parametrik Weibull AFT.
2. Mencari taksiran parameter pada model Weibull AFT.
3.  Memberikan contoh mengenai penerapan model Weibull AFT pada suatu

data dan perbandingannya dengan model Cox PH.
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BAB 2
LANDASAN TEORI

Pada bab ini akan diberikan beberapa konsep dasar yang digunakan pada
analisis survival, seperti survival time, kuantitas dasar analisis survival, dan data
tersensor. Selain itu juga akan dibahas mengenai model Cox proportional hazard
(PH), estimasi Kaplan-Meier, distribusi Weibull, model Accelerated Failure Time

(AFT), serta estimasi maximum likelihood.

2.1 Survival Time

Survival time didefinisikan sebagai variabel yang mengukur waktu dari
suatu titik awal (misalkan waktu di mana suatu treatment dimulai) sampai titik
akhir yang ditentukan (misalkan waktu sampai munculnya tumor) (Zhao, 2008).

Terdapat tiga hal yang harus diperhatikan untuk menentukan waktu survival
secara tepat, yaitu sebagai berikut :

1. Waktu awal pengamatan yang terdefinisi dengan baik, yaitu waktu ketika
suatu individu masuk dalam pengamatan.

2. Skala waktu sebagai satuan pengukuran harus jelas. Skala yang digunakan
dapat berupa tahun, bulan, minggu, atau hari.

3. Waktu akhir pengamatan yang terdefinisi dengan baik, yaitu waktu ketika
individu mengalami event atau batas waktu dilakukannya pengamatan
terhadap individu tersebut.

Data survival seringkali dikumpulkan dalam periode waktu tertentu yang
lamanya dibatasi. Selain waktu survival dari individu yang diamati, data survival
ini juga dapat mengandung nilai dari kovariat (yaitu, faktor-faktor yang dapat

mempengaruhi waktu survival) yang juga diperhatikan pada saat pengamatan.

2.2 Kuantitas Dasar pada Analisis Survival

Misalkan X adalah waktu sampai suatu event terjadi. Dalam hal ini, X adalah
sebuah variabel random yang nonnegatif, X > 0, yang berasal dari populasi yang
homogen. Ada empat kuantitas dasar yang biasa digunakan dalam analisis
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survival untuk menggambarkan keadaan dari data survival, yaitu probability
density function, fungsi survival, fungsi hazard (hazard rate), dan mean residual
life. Pada subbab ini hanya akan dibahas dua kuantitas dasar, yaitu fungsi survival

dan fungsi hazard.

2.2.1 Fungsi Survival

Kuantitas dasar yang digunakan untuk menggambarkan kejadian time to
event adalah fungsi survival, yaitu probabilitas seorang individu dapat bertahan
sampai waktu x (baru mengalami event setelah waktu x). Secara matematis, fungsi
survival dinyatakan sebagai:

S(x) = Pr(X > x). (2.1)

Secara teori, X adalah variabel random kontinu. Fungsi survival
merupakan komplemen dari fungsi distribusi kumulatif, yaitu probabilitas bahwa
variabel random X kurang dari atau sama dengan waktu x atau secara matematis
dinyatakan dengan

F(x) =Pr(X < x),
sehingga fungsi survival dapat dinyatakan dengan
S(x)=Pr(X >x)=1-Pr(X<x)=1-F(x). (2.2)
Fungsi survival juga dapat dinyatakan dalam bentuk pdf, /' (x), yaitu

S(x) = Pr(X > x) = f Fydr 2.3)

Untuk X berupa variabel random diskrit atau hasil diskritisasi dari variabel
random kontinu (yang biasanya merupakan pengukuran pada data real), maka
diperlukan teknik yang berbeda. Misalkan nilai-nilai dari X yang teramati adalah
x;,j=1, 2, ... dengan probability mass function (p.m.f)

p(x;) =Pr(X=x;), j=12..
di mana x; < xp < - .
Fungsi survival untuk variabel random diskrit X diberikan oleh
S(x) =Pr(X >x) = Z p(x;). 2.4)
xj>x

(Klein and Moeschberger, 1997 : 26)
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Fungsi survival dapat ditunjukkan dalam berbagai bentuk kurva. Namun,

semua fungsi survival memiliki sifat-sifat dasar seperti berikut:

1. Fungsi survival adalah fungsi monoton tak naik.

2. Fungsi survival bernilai satu pada saat x = 0, atau S(0) = 1.
Hal ini karena semua individu masih bertahan pada awal pengamatan sehingga
probabilitas survival pada saat itu adalah 1.

3. Fungsi survival bernilai nol pada saat x menuju tak hingga.
Hal ini karena pada akhirnya tidak ada individu yang akan bertahan jika waktu
pengamatan berlangsung tanpa batas, sehingga probabilitas survival akan
bernilai 0.

Penyajian fungsi survival secara grafis lebih dapat menggambarkan sifat-
sifat di atas. Jika waktu survival adalah variabel random kontinu, maka grafik
survival secara teoritis akan berbentuk kuva mulus. Namun, jika waktu survival
adalah variabel random diskrit, maka kurva survival yang diperoleh merupakan
fungsi tangga (seperti pada gambar 2.1). Selain itu, karena lamanya periode
pengamatan tidak mungkin sampai menuju tak berhingga, bisa saja terdapat
individu yang tidak mengalami event sampai akhir periode pengamatan, sehingga

taksiran fungsi survival yang diperoleh tidak sama dengan nol pada akhir masa

studi.
S(x)“ S(x)“ '
|
'3
=
R =
3 =
] E, =
(=
j_I_L. :
1
]
1
1
X X — 00 X
Kurva survival kontinu Kurva survival diskrit

Gambar 2.1. Kurva fungsi survival kontinu dan diskrit
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2.2.2  Fungsi Hazard

Secara matematis, fungsi hazard dapat dinyatakan sebagai:

Prlx <X <x+Ax|X > x]
Ax

= S

(2.5)

Berdasarkan perumusan tersebut, fungsi hazard menyatakan rate bahwa seorang

individu akan mengalami event, tepat sesaat sesudah titik waktu x.

Jika X adalah variabel random kontinu dengan pdf f(x), maka dari
persamaan (2.5) diperoleh:

Prix <X <x+Ax|X>x)

=g, Ax
_ Prix <X <x+Ax)Nn (X > x)]
= Pr(X > x).Ax

TPx <X < x4+ Ax)
= lim
Ax—0  Pr(X >x).Ax
- P(x<X <x+Ax)
= lim
Ax—0 S(x).Ax
1 WL (x SHX Elx {8\x)
=——. lim
S(x) Ax-0 Ax
)
S(x)

Dari persamaan (2.2) diperoleh hubungan S(x) =1 — F(x), dan
d(F(x)) _dd=Sk) _dSk)

Fo=F @ =—— S == S,
maka
i ot S'(x)_ ., . dInS()  dS(x) dInS(x)
A = ST of ek T i5(x)
dInS(x)
i
Dari persamaan tersebut diperoleh,
fh(u)du =—fdlr;—i(u)du
0 0

X

—fh(u)du =fdd—uln5(u) du
0

0

(2.6)

2.7)

(2.8)
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—Jh@OmLZMS@Og
0

X
— f h(uw)du =InS(x) —InS(0)
0
Karena S(0) = 1, maka In S(0) = 0, sehingga persamaan di atas menjadi
X
— f h(uw)du =InS(x)
0
dan diperoleh

S(x) = exp [—j h(u)du] ) (2.9)
0

Berdasarkan penjelasan di atas, diperoleh hubungan antara S (x), # (x), dan

f(x) sebagai berikut:

o f) =-S5
_f®)
° h(x) S5 S(x)

e S(x)=-exp [—fh(u)du]
0

Sehingga dapat disimpulkan bahwa jika salah satu kuantitas dasar diketahui, maka

kuantitas dasar yang lain akan dapat ditentukan juga.

Adapun untuk variabel random diskrit, fungsi hazard-nya adalah sebagai
berikut:
h(xj) b Pr(X == xj|X > xj), Bh— S
~ Pr(X =x;nX = x;)
 pr(x 2 x)

B Pr(X = x]-) _ Pr(X = xj)
B Pr(X = xj) h Pr(X > xj_l)

_ b))
S(xj—1)
di mana p(x;) = Pr(X = x;) dan S(x) = 1.

(2.10)
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Berikut akan ditunjukkan hubungan fungsi sazard dan fungsi survival

untuk titik waktu yang diskrit. Dari persamaan (2.1) diketahui
S(x;) = Pr(X > x;)

dan

S(xj_l) = Pr(X > xj_l) =pPr(x = xj) + Pr(X > x]-)

S(xj-1) = p(x;) + S(x)

p(x;) = S(xj-1) = S(x)) @2.11)

Dari persamaan (2.10) dan (2.11) di atas, diperoleh
p(x;) S(xj—1) — S(x)) . S(x;)

( ]) S(xj-1) S(xj-1) S(xj-1)
Fungsi survival dapat juga dinyatakan sebagai perkalian dari survival bersyarat,
S(x))
S =
() SGo0) @.13)
X]'Sx

(Klein & Moeschberger, 1997 : 31)

Dengan demikian, berdasarkan persamaan (2.12) dan (2.13), dapat diperoleh

hubungan fungsi survival dengan fungsi hazard, yaitu

s@ = [ [l =nepl. (2.14)

Xij

Kuantitas lainnya yang berhubungan dengan fungsi hazard adalah

cumulative hazard function H(x), yang didefinisikan sebagai
X
i f ) e (2.15)
0
S(x) = exp[—H(x)] (2.16)
Penyajian fungsi hazard secara grafis dengan plot nilai-nilai hazard rate

pada setiap titik waktu dapat mempermudah pemahaman terhadap waktu survival
yang diamati. Berdasarkan persamaan (2.5), dapat ditentukan sifat dari fungsi
hazard, yaitu:

. Selalu bernilai nonnegatif, 4(x) > 0.

. Tidak memiliki batas atas.
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Berikut adalah beberapa contoh grafik fungsi hazard.

A A
h(x) h(x)
0 'X 0 'X
(a) hazard konstan (b) hazard naik
A A
h(x) h(x)
0 &, 0 X
(c) hazard turun (d) hazard konstan
kemudian turun
A A
h(x) h(x)
0 o 0 g~
(e) hazard naik kemudian (f) hazard turun kemudian
turun naik

Gambar 2.2. Berbagai bentuk kurva fungsi hazard

2.3 Data Tersensor

Pada analisis survival, data yang digunakan adalah data time-to-event. Data
tersebut dapat berupa data eksak, data tersensor, ataupun data terpancung. Data
eksak diperoleh apabila waktu tepatnya suatu event yang diinginkan terjadi
diketahui. Suatu data dikatakan tersensor jika hanya diketahui sebagian informasi
mengenai waktu sampai terjadinya event pada individu yang bersangkutan tetapi
tidak diketahui waktu kejadiannya secara pasti. Sedangkan pemancungan pada
suatu data merupakan suatu mekanisme seleksi seorang individu akan masuk
sebagai sampel atau tidak.
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Pada penulisan tugas akhir ini, data yang digunakan hanya data eksak dan
data tersensor. Data tersensor terdiri dari tersensor Kkiri, tersensor kanan, dan

tersensor interval. Berikut ini akan dijelaskan ketiga jenis data tersensor tersebut.

2.3.1 Data Tersensor Kiri

Perhatikan skenario berikut. Akan dilakukan penelitian mengenai usia saat
seorang anak pertama kali bisa membaca. Pengamatan dilakukan selama satu
tahun pada suatu taman kanak-kanak, yang diukur dalam tahun. Misalkan terdapat
seorang anak yang ternyata sudah bisa membaca sebelum terdaftar sebagai siswa.
Jika tidak dapat diketahui pasti usia anak tersebut saat pertama kali bisa
membaca, maka titik waktu di mana anak tersebut terdaftar sebagai siswa di
taman kanak-kanak tersebut dapat dianggap sebagai waktu penyensoran kiri.
Skema pengamatan tersebut dapat dituliskan sebagai berikut:

o Waktu asal (time origin) : saat anak baru lahir,

o Skala waktu pengukuran :usia anak (dalam tahun),

e FEvent yang diamati : pertama kali bisa membaca,

e Waktu akhir (end of study) : setelah satu tahun pengamatan,

e Waktu penyensoran kiri  : usia anak saat terdaftar sebagai siswa.

Dari cerita di atas, suatu data dikatakan tersensor kiri apabila event yang
diamati pada individu sudah terjadi sebelum individu tersebut masuk dalam

pengamatan.

2.3.2 Data Tersensor Kanan

Pada data tersensor kanan hanya diketahui bahwa waktu survival melebihi
suatu nilai tertentu. Data tersensor kanan dapat terjadi karena beberapa hal
sebagai berikut:

e Seorang individu belum mengalami event setelah periode pengamatan
berakhir;

e Seorang individu keluar dari pengamatan di tengah-tengah masa studji;

e Seorang individu mengalami event tetapi bukan karena penyebab yang
menjadi fokus penelitian.
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Berikut ini diberikan contoh kasus data yang tersensor kanan. Misalkan
akan dilakukan pengamatan masa pakai laptop merk A sebelum rusak. Misalkan
waktu pengamatan dibatasi selama lima tahun, maka dalam periode pengamatan
tersebut dapat terjadi hal-hal seperti berikut:

e Setelah satu tahun pemakaian terdapat laptop yang rusak, sehingga waktu ini
disebut eksak.

e Mengalami kerusakan pada dua tahun awal pemakaian, tapi karena
kecerobohan pengguna (terjatuh atau terkena air). Data seperti ini disebut
tersensor kanan.

e Sesudah akhir masa pengamatan terdapat laptop yang masih dalam kondisi

bagus, sehingga data ini juga tersensor kanan.

Pengukuran data tersensor kanan mencakup dua variabel, sebut (x, §), di
mana x menunjukkan waktu survival seorang individu dalam pengamatan dan &
adalah variabel indikator yang menunjukkan waktu tersebut adalah waktu
survival yang eksak atau tersensor kanan. 6 akan bernilai 1 jika waktu survival
diketahui secara pasti dan bernilai 0 jika waktu survival tersebut tersensor kanan.

Sebagai ilustrasi, berikut ini diberikan himpunan data yang terdiri dari
lima individu yang diamati selama sepuluh tahun periode pengamatan, yaitu
sebagai berikut:

6,4,10",8,3".
Maka data di atas dapat disajikan sebagai berikut:

Tabel 2.1. Contoh penyajian data tersensor kanan

Individu | (x, 6) Keterangan

1 (6,1) Eksak
2 4, 1) Eksak
3 (10,0) | Sensor kanan
4 &, 1) Eksak
5 (3,0) | Sensor kanan

Universitas Indonesia

Model Paramedik ..., Cindy Ayuni Safitri, FMIPA Ul, 2012



14

Gambar 2.3 berikut ini menunjukkan gambaran garis waktu survival dari
contoh sebelumnya. Waktu survival yang tersensor kanan ditunjukkan dengan

anak panah di akhir garis waktu survival.

eksak

1 | :

eksak :

2 | :

: tersensor kanan
3 >

eksak =

4 | :

f tersensor kanan
waktu awal (x=0) 3 4 6 8 waktu akhir (x = 10)

Gambar 2.3. Himpunan data dengan survival time eksak dan tersensor kanan

Dari gambar di atas, survival time individu 1, 2, dan 4 diketahui secara
pasti, sedangkan survival time untuk individu 3 dan 5 tersensor kanan. Individu 3
belum mengalami event sampai akhir periode pengamatan, sedangkan individu 5
keluar dari pengamatan sebelum masa studi berakhir, sehingga keduanya memiliki

survival time yang tersensor kanan.

2.3.3 Data Tersensor Interval

Jika pada data tersensor kanan yang diketahui hanyalah bahwa event
terjadi sesudah suatu titik waktu tertentu, dan sebaliknya pada sensor kiri, maka
gabungan dari kedua kondisi ini merupakan sensor interval. Dengan perkataan
lain, suatu event hanya diketahui terjadi di antara suatu interval waktu tertentu,
namun tidak ada informasi tepatnya titik waktu survival tersebut.

Sebagai contoh, misalkan ingin diamati usia berapa waktu pertama kali
munculnya angina pectoris pada pasien penderita jantung koroner. Hal ini hanya
dapat diketahui terjadi di antara dua waktu pemeriksaan secara klinis, sehingga

data observasi yang diperoleh adalah data tersensor interval.
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Data survival yang diperoleh bisa saja terdiri dari lebih dari satu skema
penyensoran. Data tersensor kanan terdiri dari dua macam skema censoring, yaitu
tipe I dan tipe II. Pada data tersensor kanan tipe I, event yang diamati hanya event
yang terjadi selama waktu yang telah ditentukan. Pada data tersensor kanan tipe
II, jumlah event yang akan diamati telah ditentukan terlebih dahulu dan
pengamatan akan diakhiri jika jumlah event tersebut telah terpenuhi. Pada tugas

akhir ini1, data survival yang digunakan berupa data tersensor kanan tipe I.

2.4 Model Cox Proportional Hazard

Model Cox Proportional Hazard (Cox PH) adalah model regresi pada
analisis survival yang dapat digunakan untuk melihat pengaruh kovariat terhadap
waktu survival dari individu yang diamati.

Model Cox PH menyatakan /azard rate dari satu individu pada waktu x

dengan diketahui kovariat Z dengan model:

h(x,Z) = ho(x) exp [Z ﬁka] = ho(x) exp(BZ) (2.17)
k=1

di mana

x = waktu survival

ho (x) = fungsi baseline hazard

Zy = kovariat ke-k, k=1,2, ..., m

Br — =koefisien regresi yang bersesuaian dengan kovariat Z;

Dari bentuk persamaan model Cox PH di atas, terlihat bahwa model ini

mengandung dua komponen, yaitu:

o Efek waktu, yang diakomodir melalui baseline hazard ho(x)

° Efek kovariat, yang diakomodir melalui exp[B*Z], di mana Z merupakan
kovariat yang tidak bergantung pada waktu (time independent covariate).
Jika Z bergantung pada waktu (time dependent covariate), maka model Cox
PH perlu dimodifikasi melalui bentuk extended cox model. Pada tugas akhir
ini, yang akan digunakan adalah model Cox PH dengan time independent

covariate, yang nilainya konstan sepanjang waktu.
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Pada efek waktu, bentuk fungsional /¢(x) bergantung pada distribusi dari
waktu survival X. Namun, karena distribusi dari waktu survival tidak diketahui
dan /A(x) tidak dapat ditentukan bentuknya, maka bagian ini adalah
nonparametrik. Akan tetapi, pada efek kovariat, di bawah asumsi tertentu, taksiran
parsial maksimum /ikelihood dari 8 secara asimtotik berdistribusi normal:

B~NB, [-1"(B) 171, di mana I"(B) = [a—zll
0B;0B;
untuki=1,2,...,mdanj=1,2, ..., m.
(Galbraits, 2004)
Oleh karena itu, model Cox PH termasuk dalam metode semiparametrik.

Mengingat bahwa distribusi dari X tidak perlu diketahui, model Cox PH
umumnya sering dijadikan metode pilihan (alternatit) dari metode parametrik.
Untuk mengatasi keterbatasan tidak diketahuinya /¢(x), maka penggunaan Cox
PH pun dibatasi pada hazard ratio, yaitu

hy(x,2)

" hg(x, 2%
di mana h, (x, Z) adalah hazard rate dari individu A dengan nilai kovariat

W = (Zl,Zz, ...,Zm)

HR (2.18)

dan hp(x,Z") adalah hazard rate dari individu B dengan nilai kovariat Z yang
berbeda dari individu A, yaitu

Z" = (21,25, ....213)
Berikut ditunjukkan bahwa HR dapat dihitung

» hy(x,Z) . ho(x) exp[Xrsq BrZi]
hg(x,Z*)  ho(x) exp[Xit, BuZy]

= exp (i BrZy — i ﬁkﬁ)
=) k=1

= exp [Z B~ 7))
k=1

HR

Apabila hazard ratio (HR) yang diperoleh tidak bergantung waktu, atau dengan
kata lain, selalu bernilai sama di setiap titik waktu x, maka dapat dikatakan bahwa

Z1,Z4, ..., Z,, memenuhi asumsi proportional hazard (PH).
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2.5 Estimasi Kaplan-Meier

Estimasi Kaplan-Meier adalah salah satu metode nonparametrik yang dapat
digunakan untuk menaksir kuantitas dasar pada analisis survival. Misalkan event
yang diamati terjadi pada D titik waktu yang berbeda, yaitu x; < x, < -+ < xp,
dan pada saat x; terdapat d; event yang terjadi. Misalkan Y; adalah jumlah individu
yang beresiko mengalami event pada waktu x;. Atau dengan kata lain, ¥; adalah
jumlah individu yang masih ada pada waktu x; atau dapat mengalami event pada
saat x;. Estimasi fungsi survival yang dikemukakan oleh Kaplan dan Meier (1958)
didefinisikan sebagai berikut untuk setiap interval nilai x di mana terdapat event:

1 x < Xxq
$(0) = H[l_ﬂ], . (2.19)
Xi<x Y

(Klein and Moeschberger, 1997 : 84)

Estimasi Kaplan-Meier tersebut merupakan fungsi tangga dengan loncatan
pada titik waktu event yang terobservasi. Besarnya loncatan tersebut tidak hanya
tergantung pada banyaknya jumlah event yang terobservasi pada setiap waktu x;,
tetapi juga observasi yang tersensor sesaat sebelum x;.

Estimasi Kaplan-Meier juga dapat digunakan untuk mengestimasi fungsi

kumulatif hazard H(x) = —In[S(x)]. Sehingga estimasi yang diperoleh adalah
A(x) = —In[S(x)]

2.6 Distribusi Weibull

Distribusi Weibull merupakan salah satu distribusi yang sering digunakan
dalam analisis data survival. Misalkan variabel random kontinu dari waktu
kejadian X berdistribusi Weibull dengan parameter 4 > 0 dan p > 0, atau disingkat
X~ Wei(4, p). Bentuk pdf dari distribusi Weibull adalah

f(x) = ApxP~lexp(—AxP); x = 0. (2.20)

Fungsi survival dari distribusi Weibull diberikan oleh

S(x) = Pr(X > x) = f £(6) dt
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=f/1ptp_1exp(—/1tp) dt
X

= exp(—AtP) |:CO

S(x) = exp(—1xP); x=0 (2.21)

dan fungsi hazard dari distribusi Weibull adalah

—d
h(x) = Eln S(x)

— Apxp_l (222)

Parameter p disebut sebagai shape parameter karena parameter p ini
menentukan perubahan bentuk dari kurva hazard seiring bertambahnya waktu x.
Jika p > 1, maka kurva hazard monoton naik. Jika p <1, maka kurva hazard
monoton turun. Sedangkan untuk p = 1, maka Aazard konstan dan mengikuti
bentuk khusus distribusi eksponensial dengan h(x) = A. Adanya shape

parameter ini membuat distribusi Weibull menjadi fleksibel untuk suatu data

survival.
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2.7 Model Accelerated Failure Time (AFT)

Asumsi dasar untuk model AFT adalah efek dari kovariat konstan dan
mutiplikatif terhadap waktu survival. Dengan kata lain, kovariat mempengaruhi
survival oleh suatu faktor konstan yang disebut acceleration factor (AF).

Model AFT ini menggambarkan penguluran waktu survival sebagai fungsi
dari variabel prediktor. Sebagai ilustrasi dari asumsi AFT, bandingkan fungsi
survival seorang perokok, S;(x) dan yang bukan perokok, S»(x). Asumsi AFT
dapat dinyatakan dengan S,(x) = S;(yx) untuk x > 0, di mana y adalah suatu
konstanta yang disebut sebagai acceleration factor (AF) yang membandingkan
waktu survival seorang perokok dan bukan perokok. Misalnya diketahui bahwa
probabilitas seseorang yang “tidak merokok” dapat bertahan hidup pada usia 40
tahun sama dengan probabilitas seorang “perokok’ dapat bertahan hidup pada usia
30 tahun, maka didapat nilai dari AF sebesar 0,75. Dengan cara yang sama dapat
dinyatakan secara umum bahwa probabilitas seseorang yang tidak merokok dapat
bertahan x tahun sama dengan probabilitas seorang perokok dapat bertahan 0,75
kali x tahun, atau secara matematis dapat dinyatakan bahwa S>(x) = S;(0,75x).

Dalam melakukan regresi, AF y dapat diparameterisasi dengan fungsi
kovariat exp(0¢Z), di mana Z adalah kovariat dan 8'= (6, ..., 0,,) adalah

koefisien regresi.

Definisi 2.1

Misalkan X adalah waktu survival dan Z adalah vektor dari kovariat yang
tidak bergantung pada waktu. Model AFT menyatakan bahwa fungsi survival dari
individu dengan kovariat Z pada saat x sama dengan fungsi surviva/ individu
dengan fungsi baseline survival pada saat x exp(0'Z), di mana 0'= (0, ..., 0.,
adalah vektor koefisien regresi (Klein and Moeschberger, 1997). Atau secara
matematis, model AFT didefinisikan oleh persamaan:

S(x|Z) = Sylexp(8tZ)x], Vx>0 (2.23)

dengan faktor exp(0¢Z) disebut acceleration factor, yang mengukur perubahan

efek kovariat terhadap waktu survival.

Berdasarkan model AFT tersebut, maka fungsi hazard untuk individu
dengan kovariat Z adalah
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h(x|Z) = ;—:ln S(x|Z)

—d
= Eln Solexp(0tZ) x]

= exp(0tZ) hylexp(0'Z) x] (2.24)

Pada model AFT diasumsikan bahwa efek dari kovariat multiplikatif
terhadap waktu survival. Selain itu, hubungan antara kovariat dan waktu survival
dapat dinyatakan sebagai hubungan linier antara log waktu dan nilai dari kovariat.
Diasumsikan bahwa model linier untuk log waktu yang biasa digunakan adalah

Y=InX=u+ a'Z + oW (2.25)
di mana a adalah vektor parameter regresi, u adalah intercept, o adalah scale

parameter, dan W adalah komponen error.

Kedua bentuk model (2.23) dan (2.25) berkaitan erat. Misalkan Sy(x) adalah
fungsi survival dari X =e”. Saat Z = 0, So(x) adalah fungsi baseline survival dari
exp(u + aW).

S(x|Z) =Pr(X >x|Z)
=Pr(Y >Inx | Z)
=Pr(u+atZ+ oW >Inx | Z)
=Pr(u+oW >Inx —a'Z|Z)
= Pr(exp(u + oW) > xexp(—a‘Z) | Z)
= So(xexp(—atZ) | Z) (2.26)
Sehingga model linier log waktu tersebut adalah model AFT dengan 6 = —«a.

2.8 Metode Maximum Likelihood

Metode maximum likelihood adalah salah satu metode yang dapat digunakan
untuk mencari taksiran nilai parameter distribusi dari data. Misalkan X;, X5, ..., X,
merupakan suatu sampel acak dari suatu distribusi yang mempunyai pdf /' (x;6):
fef. Pdf bersama dari X;, X, ..., X, adalah f(xq;0)f (x5;0) ... f(x,,; 6). Pdf
bersama ini dapat dinyatakan sebagai fungsi dari 6 dan disebut sebagai fungsi
likelihood L dari sampel acak yang dinotasikan dengan:

L(6;x1,%0, ., xp) = f(x;0)f(x2;0) ... f(x,;60), 0Oen (2.27)

Universitas Indonesia

Model Paramedik ..., Cindy Ayuni Safitri, FMIPA Ul, 2012



21

Misalkan dapat ditemukan suatu fungsi nontrivial dari x4, x5, ..., X, yaitu

u(xq, x4, ..., X,), sedemikian sehingga jika 6 diganti dengan u(xy, x5, ..., X;,),
maka fungsi likelihood L akan bernilai maksimum, yaitu

Llu(xq, X2, ) Xn); X1, X3, .., Xp] sedikitnya sebesar L(6; x4, X5, ..., X) untuk
setiap 0 € (). Statistik u(X;, X5, ..., X,,) disebut penaksir maksimum likelihood
(m.Le. : maximum likelihood estimator) dari @ dan dinotasikan dengan simbol:

0 = u(Xy, Xy, .., Xy).
(Hogg and Craig, 1995 : 262)

Misalkan terdapat & parameter yang tidak diketahui, maka penaksir
maksimum likelihood untuk 6; diperoleh dengan menyelesaikan
0L(64,0,,...,0;)

=0 2.28
£ (2.28)
atau melalui bentuk logaritma natural
dInL(64,0,, ...,0;)
= A 2.29)

a0;
untuki=1,2, ..., k.

2.9 Metode Newton-Raphson

Metode Newton-Raphson adalah salah satu metode numerik yang paling
sering digunakan untuk menyelesaikan masalah pencarian akar dari suatu fungsi
f(x) = 0 dengan menggunakan suatu titik awal, kemudian mendekatinya dengan

memperhatikan s/lope atau kemiringan dari fungsi f'(x) di titik tersebut.

Langkah-langkah dari metode Newfon-Raphson dimulai dengan menentukan

aproksimasi awal po dan membentuk barisan {p,};_,, di mana

f(Pn-1)

=pPp_1——<,untukn>1 (2.30)
Pn Pn-1 f (pn—l)

Langkah-langkah metode Newton-Raphson di atas digunakan untuk mencari
akar dari satu persamaan dengan satu variabel. Jika F(x) adalah sistem persamaan

yang terdiri dari dua atau lebih variabel, yaitu
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fi(x)
F = |2,
fon(X)
maka langkah-langkah dari metode Newfon-Raphson untuk mencari solusi x
sehingga F(x) = 0, dimulai dengan menentukan aproksimasi awal x*, kemudian
pada setiap » > 1, hitung
x = x(-1 _ {J(xT-D)} T F(xD) (2.31)
di mana

xT = [X1 . Xp], dengan x’ adalah transpos dari matriks x

Fr) =[A®) .. fa®)]

[0/1(%) af1 ()]
I aXl aes ] i
JX) =] - i
lafj(x) af; (X)J
ox; T 0x;

(Burden and Faires, 2001 : 613)

Walaupun metode Newton-Raphson sering digunakan, metode ini juga
memiliki kelemahan, yaitu bagus atau tidaknya hasil aproksimasi yang diperoleh

bergantung pada ketepatan nilai dari taksiran awal yang ditentukan.
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BAB 3
MODEL PARAMETRIK WEIBULL AFT

Model parametrik adalah salah satu metode yang dapat digunakan untuk
mengetahui pengaruh kovariat terhadap waktu survival. Pada model parametrik,
waktu survival diasumsikan mengikuti suatu distribusi tertentu. Distribusi yang
biasa digunakan untuk waktu survival antara lain Weibull, eksponensial (bentuk
khusus dari Weibull), log-logistik, lognormal, dan generalized gamma.

Asumsi accelerated failure time (AFT) seringkali digunakan sebagai
asumsi dasar model parametrik, yaitu efek kovariat diasumsikan linier terhadap
log waktu. Selain itu, asumsi proportional hazard (PH) seperti pada model Cox
PH juga dapat digunakan pada beberapa model parametrik.

Pada bab ini akan dibahas model parametrik dengan waktu survival
diasumsikan berdistribusi Weibull. Model parametrik Weibull ini memiliki sifat
unik, yaitu satu-satunya model parametrik yang dapat memenuhi asumsi AFT dan

juga PH (Klein & Moeschberger, 1997).

3.1 Model Parametrik Weibull

Model Weibull adalah model parametrik survival yang paling sering
digunakan (Kleinbaum & Klein, 2005). Model Weibull memiliki sifat unik, yaitu
jika asumsi AFT terpenuhi maka asumsi PH juga terpenuhi (dan vice versa). Sifat
tersebut berlaku jika shape parameter p tidak berubah untuk setiap nilai dari
kovariat.

Berikut ini akan ditunjukkan sifat model Weibull tersebut. Secara matematis,

asumsi PH dinyatakan dengan
m) _
ha (x)

di mana 4, (x) adalah hazard dari individu pertama, 4, (x) adalah hazard dari

(3.1)

individu kedua, dan ¢ adalah suatu konstanta.

Asumsi AFT secara matematis dinyatakan dengan
S1(x) = Sa(yx) (3.2)
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di mana S, (x) adalah fungsi survival dari individu pertama, S, (x) adalah fungsi
survival dari individu kedua, dan y adalah suatu konstanta yang disebut sebagai
accelerated factor.

Pertama, akan dilihat untuk model Weibull dengan nilai p yang konstan, jika
asumsi AFT terpenuhi maka asumsi PH juga terpenuhi. Berdasarkan asumsi AFT
dan bentuk fungsi survival dari distribusi Weibull pada persamaan (2.21), yaitu

S(x) = exp[—1xP]
dan bentuk fungsi hazard dari distribusi Weibull pada persamaan (2.22), yaitu
h(x) = ApxP~1,

maka diperoleh

S1(x) = S (yx)

exp[—24,xP] = exp[—2,(yx)P]
—AxP = =2, (yx)P
A1 = A,yP.

Kemudian dengan menghitung /azard ratio dari model Weibull dan mensubstitusi

persamaan di atas, diperoleh
hy(x) ApxP !
hy(x)  A;pxP~t
hi(x)  AyPpxPt
h, (x) ApxP~1
hy(x)
h, (x) — X

Terbukti bahwa untuk model Weibull dengan nilai p yang konstan, jika asumsi

T~

AFT terpenuhi maka asumsi PH juga terpenuhi.
Selanjutnya akan ditunjukkan untuk model Weibull dengan nilai p yang
konstan, jika asumsi PH terpenuhi maka asumsi AFT juga terpenuhi. Berdasarkan

bentuk fungsi hazard dari distribusi Weibull pada persamaan (3.3), maka

mG _
h, (x)
MpxP™t
A,pxP~1 - ¢
Al == /12C .
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Kemudian, substitusi persamaan tersebut ke dalam fungsi survival dari model
Weibull pada persamaan (2.21), sehingga diperoleh
S1(x) = exp(—2;xP)

= exp(—cA,xP)
1\ P
= exp [— (ci) Azxp]

= exp [—/12 (c?lfx)p]
= exp[—4,(yx)P]
S1(x) = Sz(yx)
dengan y = c/P_ Terbukti bahwa untuk model Weibull dengan nilai p yang
konstan, jika asumsi PH terpenuhi maka asumsi AFT juga terpenuhi. Secara
keseluruhan terbukti bahwa sifat pada model Weibull, yaitu jika nilai dari p
konstan maka berlaku asumsi PH terpenuhi jika dan hanya jika asumsi AFT

terpenuhi.

Sifat khusus pada model Weibull lainnya adalah log negatif log dari fungsi
survival (In[—In S(x)]) linier terhadap log waktu (In x). Sifat ini memungkinkan
untuk melihat kecocokan penggunaan model Weibull melalui grafik dengan
memplot In[— In S(x)] melalui estimasi fungsi survival dari Kaplan-Meier
terhadap In x. Hubungan linier tersebut dapat dilihat sebagai berikut.

S(x) = exp(—2AxP)
InS(x) = —AxP
Ealia. S Ol

In[—InS(x)]=InA+plnx
Dari persamaan di atas didapat bahwa In[ — In(S(x))] adalah fungsi linier dari
In(x) dengan slope p dan intercept In(A). Jika slope bernilai satu maka x mengikuti
distribusi eksponensial.

Berdasarkan hubungan linier tersebut, jika grafik dari In[— In S (x)] terhadap
In x menghasilkan garis yang lurus (linier) maka dapat disimpulkan bahwa data
waktu survival tersebut berdistribusi Weibull.

Misalkan hanya diamati satu kovariat yang terdiri dari dua level (contohnya

kovariat jenis kelamin yang terdiri dari laki-laki dan perempuan), maka grafik
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akan menghasilkan dua buah garis yang merepresentasikan kedua kelompok
individu berdasarkan kovariatnya tersebut, seperti yang terlihat pada gambar 3.1
di bawah ini. Jika grafik yang diperoleh berupa garis-garis yang sejajar maka
asumsi PH terpenuhi, karena garis-garis yang sejajar menunjukkan bahwa nilai
dari p sama untuk setiap nilai dari kovariat. Jika data tersebut berdistribusi
Weibull dan nilai p konstan maka selain asumsi PH, berdasarkan sifat model

Weibull, asumsi AFT juga terpenuhi.

In[-InS(x)] *Z=1 B7=0
1,5

1

0,5

0

‘ -0,5
-1

1,5 {

Inx
2 2,5 3 3,5 4 ‘

Gambar 3.1. Ilustrasi grafik hubungan In[—In S(x)] dengan In x

Berikut ini akan dibahas kedua bentuk model parametrik Weibull dengan
asumsi PH dan AFT.

3.1.1 Model Weibull PH

Model Weibull PH merupakan bentuk parametrik dari model Cox PH
dengan fungsi baseline hazard mengikuti bentuk fungsi hazard dari distribusi
Weibull. Misalkan X adalah waktu terjadinya suatu event dan Z adalah vektor
kovariat yang mempengaruhi waktu survival. Jika X berdistribusi Weibull, maka,
dari persamaan (2.22), fungsi hazard-nya adalah

h(x) = ApxP~1,
Berdasarkan model Cox PH,
h(x|Z) = hy(x) exp(BtZ),
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maka dengan mensubstitusi fungsi baseline hazard ho (x) pada model Cox PH
dengan fungsi hazard dari distribusi Weibull diperoleh model Weibull PH

h(x|Z) = 2pxP~1 exp(BtZ) (3.3)
di mana B¢ = (B, ..., By) adalah vektor koefisien regresi yang mengukur

besarnya pengaruh kovariat terhadap hazard.

Bentuk lain dari model Weibull PH juga dapat didefinisikan dengan
memparameterisasi ulang A sebagai fungsi eksponensial dari kovariat, yaitu
A =exp(Bo + P1Z1 + - + PmZim),
sehingga diperoleh model Weibull PH
h(x|Z) = ApxP~1
= pxP~ exp(Bo + B1Z1 +  + BmZin)
= exp(Bo) px? " exp(B'Z) . (3:4)
Bentuk model Weibull PH tersebut sama dengan model Weibull PH pada
persamaan sebelumnya (3.3), dengan fungsi baseline hazard didefinisikan secara
parametrik oleh
hy (x) = exp(By) pxP~t
Dari bentuk fungsi #azard model Weibull PH tersebut, dapat dilihat bahwa
model tersebut memenuhi asumsi PH, yaitu hazard ratio konstan sepanjang
waktu, seperti berikut. Misalkan individu A memiliki hazard rate hy(x|Z) di
mana
v SV s,
dan individu B memiliki hazard rate hg(x|Z™) di mana
e (7 o |
maka dengan asumsi bahwa p konstan untuk setiap nilai dari kovariat, hazard
ratio-nya adalah
_ ha(x|Z)  exp(B,) pxP™" exp[XiL, BiZi]
 he(x|Z)  exp(B,) pxP~1 exp[EiL, BZi]

m m
= exp z BiZi — Z ﬁkZ;>
k=1 k=1

= exp| > B2 - Z;;)] (3.5)
Lk=1

Universitas Indonesia

Model Paramedik ..., Cindy Ayuni Safitri, FMIPA Ul, 2012



28
Hazard ratio tersebut tidak bergantung pada variabel waktu x sehingga nilainya
konstan sepanjang waktu.

Model Weibull PH juga dapat dinyatakan dalam bentuk fungsi survival,
yaitu

S(xlZ) = exp |- f “helD) dtl
| 0

[ X
= exp —f AptP~lexp(BtZ) dt]
| Jo

= exp :—Atpexp (BZ) |J(§ ]

= exp|—AxPexp(BtZ)] (3.6)

Tabel 3.1. Bentuk Model Parametrik Weibull PH

Response Model Weibull PH
Fungsi hazard h(x|Z) = ApxP~t exp(BtZ)
Fungsi survival S(x|Z) = exp[—AxPexp(BtZ)]

Distribusi Weibull adalah salah satu dari sedikit distribusi yang dapat
digunakan dalam model parametrik PH. Pada distribusi waktu yang lain, sering
kali model parametriknya tidak memenuhi asumsi PH, sehingga tidak banyak
distribusi yang memungkinkan untuk digunakan pada model parametrik PH (Qi,
2009). Contohnya pada distribusi log-logistik yang memiliki fungsi hazard

Ro(x) = - ——. (3.7)

Dengan parametrisasi ulang 1 = exp(By + f1Z1 + :** + BmZm), maka
hazard ratio untuk individu A dengan hazard rate h,(x|Z) dan individu B dengan

hazard rate hg(x|Z*) adalah

—_

exp(B,) pxP~t exp[ Xt BrZy
_ hx|Z) 1+ exp(BO) xP exp[ Xty BrZk
~ hp(x1Z9)  exp(B,) pxP~ exp[XiL, BiZ;
1+ exp(B,) x? exp[XiL, BiZ;

_ s 1+ exp(B,) xP explTi, B z;]
= exp Lzzl Br(Zy — Zy) 1+ exp(BO) P explET, BeZi]
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Hazard ratio yang dihasilkan nilainya tergantung pada waktu x sehingga model
parametrik dengan waktu survival yang berdistribusi log-logistik tidak memenuhi

asumsi PH.

3.1.2  Model Weibull AFT

Misalkan variabel random waktu survival X berdistribusi Weibull dengan
parameter 4> 0 dan p > 0. Dari persamaan (2.21), fungsi survival untuk distribusi
Weibull diberikan oleh

Sy (x) = exp(—1xP); x = 0.

Seperti yang sudah dijelaskan pada subbab 2.7, pada model AFT
diasumsikan bahwa model linier terhadap log waktu. Model linier untuk log
waktu yang biasa digunakan adalah

Y=InX=pu+da'Z+oW
di mana a adalah vektor parameter regresi, u adalah intercept, o adalah scale

parameter, dan W adalah distribusi error.

Berikut ini akan dibahas terlebih dahulu model parametrik Weibull AFT
tanpa memasukkan efek kovariat. Dengan transformasi log waktu, fungsi survival
untuk Y= In X adalah

Sy (¥) = exp(—1e’P). (3.8)
Persamaan tersebut kemudian ditransformasi sehingga didapat persamaan yang
linier dari log waktu sebagai berikut.
Sy(y) = exp(=4e’P)
In Sy (y) = —2e??
—InSy(y) = 2e7?

In[—InSy(y)] =InA+ yp
misalkan w = In[— In Sy (y)], maka

w=Ilndl+yp
In1 w

y=——+—
p D

Misalkan didefinisikan parameter baru yaitu ¢ dan y, di mana 0 = 1/p dan

u = —(In 1) /p, sehingga diperoleh
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y=u-+ow.
Y mengikuti bentuk log linier model dengan
Y=InX=u+ oW, (3.9
di mana W adalah error yang memiliki bentuk fungsi survival

Sww) =Pr(W > w)

Y_
=Pr< 'u>w)
o

=Pr(Y > u+ ow)

= Sy(u+ow)
= exp[—/l eXp((H + O'W)p)]

= exp [— exp(—u/o) exp ((# + UW)%>]

= exp(—e¥) (3.10)
dan bentuk pdf

—d
fW(W) i d_SW(W)
w

= e (-e")]

= e% exp(—e")

= exp(w — e") (3.11)
Dari bentuk pdf variabel error W tersebut, maka W berdistribusi Gumbel (yaitu

salah satu bentuk dari distribusi extreme value).

Untuk menggabungkan efek kovariat ke dalam model Weibull AFT, scale
parameter A diparameterisasi ulang sebagai fungsi dari kovariat, yaitu
A= exp(bg + b1Zy + " FbmZm)
di mana Z; adalah kovariat dan b; adalah koefisien regresi, untuk k=1, 2, ..., m.
Dengan menganggap A sebagai baseline dari scale parameter yang tidak
dipengaruhi oleh efek kovariat, maka konstanta exp(b,) dapat dinyatakan sebagai
nilai dari A, sehingga A* dapat dinyatakan ulang dalam bentuk
A = exp(by) exp(b;Zy + -+ by Z,,)
= Aexp(biZy + -+ by Z,,)
= lexp(btZ)
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Oleh karena itu, berdasarkan persamaan (3.8), fungsi survival dari Y adalah
Sy(y) = exp(—21exp(b*Z) e??)
Persamaan tersebut kemudian ditransformasi sehingga didapat persamaan yang
linier dari log waktu sebagai berikut:
Sy(y) = exp[-Aexp(b'Z) e’?]
In Sy (y) = —1exp(btZ) e¥?
—InSy(y) = 2exp(btZ) e??

In[—InSy(y)] =InA+ b*'Z + yp

misalkan w = In[—1n Sy (y)], maka
w=Ini+ b'Z + yp

In A (blz 4 +me )+w
y=_—_ — 000 — I
p \pt a7

Misalkan didefinisikan parameter baru yaitu o dan y, di mana o = 1/p,
u=—(UnA)/p,dan a; = —by/p, k= 1,2, ..., m, sehingga diperoleh
y=p+a'Z+ow
Y mengikuti bentuk log linier model dengan
Y=InX=u+a'Z+ oW, (3.12)
di mana W adalah error yang berdistribusi Gumbel dan memiliki bentuk fungsi
survival dan pdf seperti pada persamaan (3.10) dan (3.11).
Fungsi survival untuk Y adalah
Sy(y) =Pr(Y >y)
=Pr(u+ a'Z + oW > y)

y—u—atz>

=Pr<W>
o

= G
- (y——”a 2 Z) (3.13)

Berdasarkan fungsi survival dari W pada persamaan (3.9), maka diperoleh
Sy(¥) = exp(—elr-w-a2)/d]). (3.14)
Bentuk pdf dari Y adalah

—d
fr(y) = d—Sy(y)
y

—d
=— —el(y-n-az)/0]
o lexp(—elbmmecnye)
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= L el0-u-a2)/0] gyp((— [ -u-a2)/01)
o
= (1/0) exp([(y — u — a*Z) /o] — ell-u-a'2)/o]) (3.15)

Berikut ini akan dibandingkan bentuk model Weibull PH dan AFT yang
menggunakan fungsi survival dan fungsi hazard. Hal ini dilakukan untuk
menunjukkan kesamaan bentuk model parametrik Weibull dengan asumsi PH

maupun asumsi AFT.

¢ Perbandingan model Weibull PH dan AFT yang menggunakan fungsi survival

Dari persamaan (3.14), fungsi survival untuk model Weibull AFT dapat ditulis
ulang dalam bentuk

[ y—u—a‘z
Ay
[ Inx —pu—atZ
Sy (x) = exp —exp( 'Z >
[ —u-—a'z
=exp|—exp|—— |x'/° (3.16)
o

Perhatikan kembali persamaan fungsi survival dari model Weibull PH dari
persamaan (3.6)
S(x|Z) = exp[—AxPexp(BtZ)]
Bandingkan kedua persamaan di atas, terlihat bahwa model PH dapat dinyatakan
dengan parameter u, o, dan ax pada model AFT dengan
A = exp(—u/0)
D /¢
Pr = —ai/o (3.17)

di mana ay dan Sy adalah koefisien regresi, dengan k=1, 2, ..., m.

¢ Perbandingan model Weibull PH dan AFT yang mengunakan fungsi hazard
Dari persamaan (2.24), fungsi hazard dari model AFT adalah
h(x|Z) = exp(0tZ) hy[exp(0tZ) x]
dengan baseline hazard mengikuti distribusi Weibull, maka hy(x) = ApxP~1,
sehingga diperoleh fungsi hazard dari model Weibull AFT adalah
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h(x|Z) = exp(0*Z) Ap(exp(6tZ) x)P~1
= ApxP~lexp[p(6t2)]. (3.18)
Dari persamaan (3.3), fungsi hazard dari model Weibull PH adalah
h(x|Z) = ApxP~1 exp(BtZ)
Model PH tersebut sama dengan model AFT dengan B = p@ dan dari persamaan
(3.17) diperoleh

0="=—"—=f0=—a. (3.19)

B_ B
p 1/0

Tabel 3.2. Perbandingan Bentuk Model Weibull PH dan Model Weibull AFT

Response Model Weibull PH Model Weibull AFT
—u—a‘z
Fungsi survival exp[AxPexp(BtZ)] exp [— exp <HT> x1/o l
A = exp(=u/o),
Parameter u,o,a
p=1/0, pr = —ar/a
Fungsi hazard ApxP~L exp(BtZ) ApxP~exp[p(6t2)]
Parameter A, Pr = vl A,p, 0

Dari pembahasan tersebut diperoleh bahwa model parametrik Weibull PH
memiliki bentuk yang sama dengan model parametrik Weibull AFT. Parameter
dari model Weibull PH dapat dinyatakan sebagai fungsi dari parameter pada
model Weibull AFT. Oleh karena itu, dengan memperoleh hasil penaksiran
parameter pada model Weibull AFT, maka taksiran dari model Weibull PH juga
dapat diperoleh.

3.2 Estimasi Parameter Model Parametrik Weibull AFT

Untuk mengestimasi parameter pada model parametrik Weibull AFT
digunakan metode maximum likelihood. Sebelum membahas hal tersebut, akan
dibahas terlebih dahulu bagaimana mengkonstruksi fungsi likelihood pada data

survival.
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3.2.1 Konstruksi Fungsi Likelihood untuk Data Survival

Dalam analisis survival dengan data yang tersensor, konstruksi fungsi
likelihood berbeda dari fungsi /ikelihood yang biasa. Asumsi utama yang
dibutuhkan untuk mengkonstruksi fungsi /ikelihood untuk data survival yang
tersensor adalah waktu hidup dan waktu sensor saling bebas. Jika asumsi tersebut
tidak terpenuhi, maka dibutuhkan teknik lainnya.

Misalkan X adalah waktu kejadian dari suatu event. Dalam
mengkonstruksi fungsi likelihood untuk data tersensor, harus diperhatikan
informasi yang diberikan dari setiap observasi. Pengamatan dengan waktu
kejadian yang diketahui pasti dapat memberikan informasi mengenai probabilitas
bahwa event tersebut terjadi pada waktu tersebut. Oleh karena itu, probability
density function (pdf) dari X pada waktu x tertentu, 1 (x), memberikan kontribusi
pada fungsi likelihood untuk data waktu yang eksak.

Untuk data observasi yang tersensor kanan, diketahui bahwa waktu
terjadinya suatu event lebih besar dari suatu waktu tertentu x, X > x, artinya
survival time lebih besar dari x. Untuk itu, fungsi survival berkontribusi pada
fungsi likelihood untuk data tersensor kanan. Secara matematis, informasi yang
diberikan oleh observasi tersebut adalah P(X > x) = S(x).

Untuk data observasi yang tersensor kiri, diketahui bahwa event tersebut
sudah terjadi sebelum waktu pengamatan, sehingga kontribusi untuk fungsi
likelihood adalah fungsi distribusi kumulatif. Secara matematis, informasi yang
diberikan oleh observasi tersebut adalah P(X < x) = F(x) atau dapat juga
dinyatakan sebagai fungsi survival yaitu 1 — S(x).

Untuk data yang tersensor interval, hanya diketahui bahwa suatu event
terjadi pada selang waktu tertentu. Oleh karena itu, maka informasi yang
diberikan adalah probabilitas bahwa waktu kejadian berada dalam interval waktu
tersebut. Misalkan waktu survival tersebut berada di dalam suatu interval waktu
[L, R]. Informasi yang diberikan oleh observasi tersebut dapat dinyatakan dengan

Pr(L <X <R) =S(L) - S(R).

Untuk memperjelas uraian di atas, pada gambar 3.2 berikut ini diberikan

gambaran titik-titik waktu survival yang diperoleh dari suatu pengamatan.
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G L R G
o | - C o 1 | - a
e | e L - J | = v
c a d b waktu (x)

periode pengamatan

Gambar 3.2. Garis waktu periode pengamatan

Periode pengamatan dimulai dari waktu C; sampai dengan C,, dengan a
adalah waktu pengamatan yang eksak, b adalah waktu pengamatan yang tersensor
kanan, ¢ adalah waktu pengamatan yang tersensor kiri, dan d adalah waktu
pengamatan yang tersensor interval pada selang waktu L dan R. Berdasarkan
penjelasan sebelumnya, maka kontribusi likelihood dari keempat jenis observasi

tersebut dapat diringkas sebagai berikut:

(a). Waktu kejadian eksak :Pr(X=x) =f(x)

(b). Obervasi tersensor kanan : Pr(X> C,) = S(C,)

(c). Observasi tersensor kiri Pr(X<Cp) = F(C)=1-8(C)
(d). Observasi tersensor interval : Pr(L < X <R) = S(L) — S(R)

Misalkan terdapat n buah pengamatan dengan n; pengamatan yang
terobservasi, n; pengamatan yang tersensor kanan, n; pengamatan yang tersensor
kiri, dan n4 pengamatan yang tersensor interval, dengan n, + n, + n3 +n, = n.
Dengan asumsi bahwa setiap pengamatan saling bebas, maka fungsi likelihood
dapat dikonstruksi dengan cara menggabungkan setiap komponen observasi
menjadi

L= [reo] [s@o | [li-sel] [iseo-s@on, @20
i€eD i€R i€l i€l
di mana D adalah himpunan waktu kejadian yang eksak, R adalah himpunan
observasi yang tersensor kanan, L adalah himpunan observasi yang tersensor kiri,

dan 7 adalah himpunan observasi yang tersensor interval.

Berikut ini akan lebih dijabarkan konstruksi fungsi /ikelihood khusus

untuk data survival yang hanya mengandung observasi tersensor kanan. Misalkan
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terdapat n buah pengamatan dengan »n; pengamatan yang terobservasi dan n,
pengamatan yang tersensor kanan, di mana n; + n, = n. Data dari suatu event
yang terdapat observasi tersensor kanan dapat dinyatakan dalam variabel random
berpasangan (7, §), di mana § mengindikasikan apakah waktu kejadian X
terobservasi (6 = 1) atau tidak (6 = 0). Sedangkan 7 sama dengan X jika waktu
kejadian terobservasi dan sama dengan C, jika tersensor kanan, atau dengan kata
lain 7= min(X, C,).
Detail dari konstruksi fungsi likelihood untuk data yang hanya terdapat
sensor kanan adalah sebagai berikut. Untuk § = 0, dapat dilihat bahwa
Pr[T,5§ =0] = Pr[T =X |6 = 0] Pr[§ = 0] + Pr[T = C, | § = 0] Pr[§ = 0]
=Pr[T =C, |6 =0]Pr[§ = 0]
= Pr[6 = 0]
= PO, — GG
dan juga untuk 6 =1,
Pr[T,6 =1] =Pr[T =X |6 = 1] Pr[6 = 1] + Pr[T =C, | § = 1] Pr[é = 1]
=Pr[T =X|8§ =1]Pr[§ = 1]
=Pr[X=T|X < (. ]Pr[X <C,]

f@®

= [T o5~ 5@ = f@

Kedua persamaan tersebut dapat digabungkan menjadi sebuah persamaan

Pr(t,8) = [f(OI°[SO]' .
Sehingga untuk sampel acak dengan (7}, d;),i= 1, ..., n, fungsi likelihood adalah
n n
L= [P o = [ [rreeorascor== (3.21)
i=1 1

=

3.2.2 Estimasi Parameter Model Parametrik Weibull AFT dengan Metode
Maximum Likelihood

Untuk mengestimasi parameter pada model parametrik Weibull AFT,
digunakan metode maximum likelihood. Perhatikan kembali model linier log
waktu

Y=u+a'Z+ oW
di mana Y adalah log dari waktu atau Y=1n X.
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Dari persamaan (3.14) dan (3.15), Y memiliki fungsi survival
Sy(y) = exp(—e[(y‘”_“tz)/"])
dan bentuk pdf
) = (1/0) exp([(y — u — atZ) /o] — el-u-a'z)/a]),

Dari persamaan (3.10) dan (3.11), W memiliki fungsi survival
Sw(w) = exp(—e")
dan bentuk pdf
fw(w) = exp(w — e*).

Oleh karena itu, bentuk fungsi survival dan pdf dari Y dapat dinyatakan dalam
fungsi survival dan pdf dari W, yaitu

yi—p—a'Z
Sv®) = Sw (7)

dan

1 i —u—atZ
) = ;fw (%)

Berdasarkan persamaan (3.20), konstruksi fungsi /ikelihood untuk data
survival adalah

v=[[reo] [s@a] [l -s@l] [iseo - s

ieD i€ER i€L i€l

Oleh karena itu, untuk menaksir parameter pada model tersebut, fungsi likelihood

dikonstruksi sebagai berikut:

L= J ‘if(yi) HS(yi) 1_[[1 - Sl H[S(yLi) = S(YRL')]

ieD i€R iEL i€l

TT[, (vi-pu=-aZ yi—pu-a'z
-1 = =)

A.L A O- "
LED IER

— [ L _ atZ
- ISW (yl u )
4: A 0-

iEL

TT -S <yLi_.u_atZ>_S <yRi_.u_atZ>
w w o

1 1 o
el -

(3.22)
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Dengan mensubstitusi fungsi survival dari W pada fungsi likelihood di
atas, maka diperoleh fungsi /ikelihood

TT1/1 yi—u—a'Z yi—u—a'Z
L= (—) exp|[[———— | —exp[ ——————
1 I\s o o
D
TT yi—n—a'Z yi—u—aZ
exp |—exp | ——— 1_[ 1—exp|—exp|———
A A O- 0

i€ER iEL

exp |—exp| ————— || —exp|—exp
11 o o

el

}

(3.23)

Bentuk logaritma natural dari fungsi likelihood tersebut adalah

t t
B 4  —u—aZ

InL=—nlno+y [(u_) B (L)

_ o o

LED

Vi—u—a'Z yi—p—a'z

— E T —— e — | R E In{l —exp|—exp|————

o e o

1S

i€R
Vi —h—a'Z YR —H—a'Z
+Zln exp | — exp - F ¥ 3 — exp |—exp -

i€l

}
}

(3.24)

Taksiran parameter u diperoleh dengan cara menyelesaikan persamaan

dinL
" G
yaitu
2 i) L Sy
ieD i€ER
e e )
" ; 1—exp [— exp (%_Mg—_atz)]

\
| L ponimu-at/o oxp[— e Oriu-a/a] — L pori-n-atn)/o gxp[ e Omiu-a'z/o] |
g ag —
2 =0
|

- yLi_H_atZ yRi_#_atZ
i€l l exp|—exp|——>——|[ —exp|—exp| ————

(3.25)
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Taksiran parameter o diperoleh dengan cara menyelesaikan persamaan

alnL_
doc

3 JHEE (22

ieD

S

iER
_ (i —u—a‘Z> (Yi —u—atl) [_ (yi —u—atl)]
( = exp o exp|—exp =

. — 1 — ot
R

YL; —u—a'z }’Li—#—“tZ Yy, —p—as —# “tz
52 exp E exp|— exp

. [ (yLi—u—atZﬂ [ (yRL—u afz
i€l exp | —eXpl === oxfllssiexp 7

yaitu

(o}

((Vr, —u—a'Z Y, —Hh—a‘'Z le—u atl \
52 exp o exp | —exp |
- > X
Z o, —H—a'Z Yry —H—a'Z —u atZ }
i€l exp |—exp 17 —exp |—exp

\

(3.26)
Taksiran parameter o untuk k=1, 2, ..., m diperoleh dengan cara
menyelesaikan persamaan
dInlL
aak o
untuk k=1, 2, ..., m, yaitu
Zy  Zy (yi—y—atl)] Zy yi—u—a'Z
Z ——+—exp| ————— +Z —REND |
, o o o , o o
ieD LER
_Zy yi—ﬂ—atl> [_ (yi—ll—atl ]
.\ Z > exp( > exp |—exp s )
L — — t
i€L 1 —exp [— exp <yl,uo—al)]
{Z 7 A
| 2k o U1i=#-a' D))o oxp| e WLimn-a'2)/o] _ %k Or e /5 exp[—eOrimu-a‘2)/7] |
! z t t =0
= oxp | — exp (LA FZN [ | e (PR EZ |
p|—exp = p|—exp = )
(3.27)
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Dari bentuk persamaan (3.25) sampai (3.27) terlihat bahwa estimasi y, o,
dan ay tidak dapat diselesaikan secara eksak, sehingga diperlukan penyelesaian

secara numerik.

Pada tugas akhir ini, model parametrik Weibull digunakan pada data yang
hanya mengandung skema tersensor kanan, untuk menyesuaikan penggunaan pada
model Cox PH.

Untuk data yang tersensor kanan, dari persamaan (3.21) fungsi /ikelihood-

v=] priesd = | [ureortscon=?
i=1

nya adalah

sehingga fungsi likelihood untuk menaksir model Weibull AFT untuk data yang

tersensor kanan adalah

L{ﬁMn Sy ()1

o, Rt 6; P 1-6;
=ﬂl§fw<%)l D™ Gos)
i=1

Dengan mensubstitusi fungsi survival dari W pada fungsi likelihood di
atas, maka diperoleh fungsi likelihood

L= {(() exp (55 = e ()]}

{exp [— exp (Xl_ua;atz)]}l_ (3.29)

Bentuk logaritma natural dari fungsi likelihood tersebut adalah

n
1 —w—atZ —u—a'z
InL = z I(Si In {— exp K}’_l#—_) B D (Lﬂ}
— o o o

+(1-6)In {eXP [— exp (M)m
lnL=—Z6i1n0+zaxl< —— wz)-wp(M)l

i=1 i=1

oY}

n

- Z(l ~5) [exp <M>l (3.30)

i=1
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Taksiran parameter u diperoleh dengan cara menyelesaikan persamaan
dlnL
ou

2(1 6)[—exp< R “tz>

yaitu

Yol ()

=0

(3.31)

Taksiran parameter o diperoleh dengan cara menyelesaikan persamaan

6lnL_
doc

L _,, W i
=8 2(1 —58) Ky“;—f‘z> exp <%)] ~0 (3.32)

Taksiran parameter ay untuk k=1, 2, ..., m diperoleh dengan cara

menyelesaikan persamaan

OlnL_
aak i

untuk k=1, 2, ..., m, yaitu

S &b (e

Dari bentuk persamaan (3.31) sampai (3.33) terlihat bahwa estimasi u, o,
dan ay tidak dapat diselesaikan secara eksak, sehingga diperlukan penyelesaian
secara numerik.

Berikut ini akan dijelaskan metode numerik dengan menggunakan
Newton-Rhapson untuk menaksir parameter pada model Weibull AFT dengan
data tersensor kanan. Misalkan matriks d adalah matriks kolom ukuran m + 2 yang

isinya taksiran parameter y, o, ay, ..., Q;,, maka
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————
D =
——

a=\la (3.34)
le, |
Matriks G(u, o, ay, ..., @) adalah matriks kolom ukuran m + 2 yang
isinya turunan pertama fungsi log-likelihood terhadap parameter u, o, ai, ..., Qm,
maka matriks G(u, o, ay, ..., a,) = 0 bersesuaian dengan persamaan (3.31) sampai
(3.33).Jika g, 6, @, ..., &, adalah taksiran parameter u, o, ay, ..., @, yang

memaksimumkan fungsi likelihood, maka matriks G({, 6, @, ..., @,,) = 0 adalah

(0 In L(j, 6, ay, ..., @)

ap
Gl(ﬁ’ 6’ dl) --;&m) alnL(ﬁ, 5,d1'---;&m) [O'l
GZ (ﬁ: &; C’Z\L ) Am) da I 0 I
G, 6,81, -, @m) = | G3(4,0, @4, .., @) | = |0IMLGLG, Gy, s@m) | = 0]

o0&,

O oo

dInL(f, 6,8, ..., 0n)

08, |
(3.35)
Definisikan matriks J({, 6, @, ..., @), yaitu matriks Jacobian berukuran

([m + 2] x [m + 2]) yang isinya adalah turunan fungsi pada matriks

G(4,6,4a,,...,Qa,) terhadap taksiran u, g, a1, ..., Ap.

[ aG, dG, ]
| ou 0&,, |
' AN F % . g | (3.36)
|aGm+2 aGm+2|
o 9a,,

Prosedur Newton-Raphson untuk mencari taksiran 4 sehingga
G(d,6,d,, ..., &,) = 0 adalah sebagai berikut:
1. Input:
» Batas toleransi (tol)
» Taksiran awal (3)
2. Pada setiap iterasi ke-r
» Hitung taksiran baru untuk a
A = A0~V _ (J0-D(4 6, @,, .., 4y)} 6TV, G, dy, ..., @)
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» Hitung error taksiran dibandingkan dengan taksiran sebelumnya

error™ = aM — ar-1)
» Periksa kondisi berikut

||error(r)||oO > tol, lanjut ke iterasi berikutnya.

||error(r)||oO < tol, iterasi selesai.
3. Output:
> Taksiran untuk 4 adalah &%
» Error dari taksiran yang diperoleh adalah ||error(r) ||OO

» lIterasi yang dilakukan adalah sebanyak r

0,6, ay, ..., &m)}_ladalah invers dari matriks Jacobian dengan
menggunakan nilai (4, 6, &,, ..., @,, yang diperoleh pada iterasi ke r-1.
GTY(4,6, &y, ..., @) adalah matriks seperti pada persamaan (3.38) dengan nilai
i,6,4a,, ..., 4, yang diperoleh pada iterasi ke r-1.

Dengan metode Newton-Raphson di atas maka taksiran untuk a pada

persamaan (3.34) adalah 4%,

Misalkan estimasi yang diperoleh adalah f, 6, dan &, untuk k=1,2, ..., m.
Berdasarkan hubungan pada persamaan (3.17), maka estimasi maximum
likelihood untuk A, p, dan By diberikan oleh

A = exp(=4/86)
o
P = —a./6 (3.37)

3.3 Pengecekan Model Weibull AFT

Plot dari residual dapat digunakan untuk menguji kecocokan model. Prosedur
yang berdasarkan residual dari model AFT ini relevan dengan yang digunakan
pada model Cox PH. Salah satu plot yang dapat digunakan adalah dengan
membandingkan distribusi dari Cox-Snell residual dengan distribusi unit
eksponensial. Berikut ini akan dijelaskan terlebih dahulu mengenai Cox-Snell

residual.
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Cox-Snell residual didefinisikan sebagai
. = H(x|Z) = —In[$(x|2)], (3.38)

di mana
e  x adalah waktu survival dari individu
e  Zadalah vektor kovariat
e H(x) dan S(x) adalah estimasi dari fungsi kumulatif azard dan fungsi

survival dart model.

Misalkan waktu survival X memiliki distribusi survival yang kontinu, S(x),
dengan fungsi kumulatif hazard

H(x) = —InS(x)
atau
Sx (x) = exp[—H (x)].

Misalkan Q = H (X) adalah fungsi kumulatif hazard dari X. Maka fungsi survival
untuk Q adalah

So(q) = Pr(Q > q) = Pr(H(x) > q)

= Pr(X > Hz'(@)) = Sx(Hx (@)
= exp[—Hyx(Hy"(@))] = exp(-q)
Fungsi survival tersebut adalah bentuk survival dari distribusi eksponensial, yaitu
S(t) = exp(=At)

dengan nilai parameter A = 1. Oleh karena itu, tanpa memperhatikan distribusi dari
X, variabel baru Q = H (X) memiliki distribusi unit eksponensial.

Jika model yang digunakan cocok, maka nilai dari $(x) akan memiliki sifat
yang sama seperti S (x). Dengan demikian, 7. = — In S(x) juga memiliki distribusi
unit eksponensial dan fungsi distribusinya adalah fz(r) = exp(—r). Misalkan

Sr(r) menyatakan fungsi survival dari Cox-Snell residual 7., maka

S.(r) = f () dt = j exp(—t) dt = exp(=r) (3.39)

r

dan

Hp(r) = —InSg(r) = —In[exp(—-r)] =7 (3.40)

Oleh karena itu, plot Hg(r) terhadap r. atau —In Sk(r.) terhadap r. dapat

digunakan untuk memeriksa kecocokan model untuk sembarang distribusi dari X.
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Plot tersebut akan memberikan garis lurus dengan nilai slope sebesar satu dan

intercept bernilai nol jika model yang digunakan tepat.

-In SR(rc)

Gambar 3.3. Tlustrasi grafik hubungan — In S; (7.) dengan r.

Pada model Weibull AFT, berdasarkan persamaan (3.13) estimasi fungsi

survival diberikan oleh

. y—4i-—a'Z
S b (1225

di mana /1, @&, dan & berturut-turut adalah estimasi maximum likelihood dari u, a,
dan g, serta Sy (w) adalah fungsi survival dari W pada model AFT.
Misalkan

—r, (3.41)

Pada model Weibull AFT, fungsi survival untuk W dari persamaan (3.10) adalah
Sw(w) = exp(—e").
Dengan menggunakan fungsi survival dari W, maka Cox-Snell residualnya adalah
7. = —In[S(x)] = —In[S}, (13)]
= —In[exp(—e's)]
7. = exp(ry) (3.42)

Jika model Weibull AFT yang digunakan cocok, maka plot dari —In S(r.)

terhadap r. adalah garis lurus dengan s/lope sebesar satu dan melalui titik asal
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(seperti yang terlihat pada gambar 3.3 sebelumnya), dengan nilai 7. berdasarkan

persamaan (3.41) dan (3.42) yaitu

- p-a‘z
T = exp (%) (3.44)

&
=
= UL

J,
=
s

s -
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Misalkan X adalah waktu survival dan Z adalah vektor kovariat

pada suatu model.

Didefinisikan Cox-Snell residual sebagai
r.= A(x| Z) = -In[S(x| 2)]

Misalkan Y = H (x),
sehingga diperoleh bahwa Y = H (x) berdistribusi unit eksponensial

H (x) = -In S (x), maka —In S (x) berdistribusi unit eksponensial

Berdasarkan definisi Cox-Snell residual, maka r, berdistribusi unit eksponensial

r.memiliki fungsi survival Si(r) = exp(-r) dan
fungsi hazard Hy(r) = -In Si (r)=r

Gunakan plot —In S (#) terhadap 7, untuk memeriksa model

Jika model tersebut tepat maka S(x) = S(x), sehingga plot akan memberikan
garis lurus dengan nilai slope 1 dan intercept 0

Pada model Weibull AFT, Cox-Snell residual r, didefinisikan sebagai :
o y—f—-aZz
r. = €Xp —5'\

Gambar 3.4. Bagan alur pengecekan Cox-Snell residual
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BAB 4
APLIKASI PADA DATA

Pada bab ini akan dibahas penerapan model parametrik Weibull AFT pada
data. Kemudian akan dijelaskan interpretasi dari taksiran yang telah diperoleh.
Selain itu, akan dibentuk juga model Cox PH sebagai perbandingannya.
Walaupun model parametrik Weibull AFT dapat diterapkan untuk data dengan
skema penyensoran kanan, kiri, ataupun interval, pada contoh penerapan ini hanya
digunakan data tersensor kanan untuk menyesuaikan penggunaannya dengan
model Cox PH.

Dalam metode parametrik diasumsikan bahwa distribusi dari waktu survival
diketahui. Akan tetapi, pada saat diberikan suatu data survival, tidak selalu dapat
ditentukan distribusi yang tepat. Oleh karena itu, pada bab ini juga akan dilakukan
simulasi dengan men-generate data dari distribusi Weibull (asumsi terpenuhi) dan
dari distribusi selain Weibull (untuk contoh asumsi tidak terpenuhi).

Kemudian akan dilihat nilai Cox-Snell residual, baik untuk model
parametrik Weibull AFT maupun model Cox PH. Hal ini dilakukan untuk
membandingkan model mana yang lebih baik. Suatu model dikatakan baik jika
plot dari - In Sz (1;,) terhadap r. mendekati garis lurus dengan slope sebesar satu

dan melalui titik asal, seperti yang dijelaskan pada subbab 3.3.

4.1 Data Aplikasi

Pada subbab ini akan dibahas penerapan model Weibull AFT serta
perbandingannya dengan model Cox PH dengan menggunakan data yang diambil
dari Freireich et al. 1963. Data diperoleh dengan mengamati waktu meninggal
(dalam minggu) pasien yang menderita leukemia.

e Awal masa studi : pertama kali dilakukan pengobatan
e Akhir masa studi : meninggal atau akhir masa studi
e [Event : meninggal

e Skala waktu : minggu
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Pasien leukemia tersebut dibagi menjadi dua grup dengan jenis treatment
yang berbeda, yaitu dengan treatment tertentu dan pemberian placebo. Perbedaan
jenis treatment (TRT) yang diberikan kepada pasien leukemia tersebut menjadi
kovariat yang dinyatakan dalam variabel Z, di mana

7= {1, treatment
— |0, placebo

Data ini terdiri dari 42 observasi, di mana

e terdapat 21 pasien yang menerima treatment tertentu dan 21 pasien lainnya
yang menerima placebo;

e terdapat 30 pasien yang mengalami event dan 12 pasien yang tersensor kanan.

Untuk lebih jelasnya, data dapat dilihat pada lampiran 1.

4.1.1 Pengecekan Asumsi Distribusi Weibull

Untuk dapat menggunakan model parametrik Weibull AFT, pertama akan
diperiksa terlebih dahulu apakah data survival tersebut memenuhi asumsi
distribusi Weibull. Salah satu cara yang dapat digunakan adalah dengan
menggunakan sifat khusus dari distribusi Weibull yang sudah dijabarkan pada bab
3, yaitu log dari negatiflog fungsi survival (In[—In S(x)]) linier terhadap log
waktu (In x). Nilai dari S(x) diperoleh melalui estimasi survival Kaplan-Meier.
Dengan menggunakan suatu perangkat lunak statistika, estimasi dari survival S(x)

yang diperoleh adalah sebagai berikut:

Tabel 4.1. Hasil estimasi survival Kaplan-Meier dari data leukemia

» Z=1, treatment

Waktu | Jumlah resiko | Jumlah event | Survival
6 21 3 0.857
7 17 1 0.807
10 15 1 0.753
13 12 1 0.690
16 11 1 0.627
22 7 1 0.538
23 6 1 0.448

Universitas Indonesia

Model Paramedik ..., Cindy Ayuni Safitri, FMIPA Ul, 2012



50

» Z=0,placebo

Waktu | Jumlah resiko | Jumlah event | Survival
1 21 2 0.9048
2 19 2 0.8095
3 17 1 0.7619
4 16 2 0.6667
5 14 2 0.5714
8 12 4 0.3810

11 8 2 0.2857
12 6 2 0.1905
15 4 1 0.1429
17 3 1 0.0952
29 2 1 0.0476
23 1 1 0.0000

Jumlah resiko adalah jumlah pasien yang beresiko mengalami event pada
waktu x dan jumlah event adalah banyaknya pasien yang meninggal.

Kemudian dari nilai survival yang diperoleh untuk setiap kelompok pasien
tersebut, dibuat plot antara In[— In S(x)] dengan In x, sehingga diperoleh hasil

sebagai berikut:

In[-In S(x)] ®Z=1
2
1
I oJ
| 4
J *
= . I
. - ‘
5] L 2
| -3J— R T T |,

o0 o5 1 15 2 25 3 35 4

Gambar 4.1. Grafik hubungan In[—In S(x)] dengan In x dari data leukemia

Dari plot di atas terlihat bahwa kedua garis yang terbentuk dari kedua
kelompok pasien tersebut adalah garis-garis yang linier, sehingga asumsi data
tersebut berdistribusi Weibull terpenuhi dan model parametrik Weibull dapat

digunakan. Kedua garis tersebut juga merupakan garis-garis yang sejajar sehingga
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asumsi PH terpenuhi dan begitu juga dengan asumsi AFT terpenuhi berdasarkan

sifat model Weibull yang sudah dijelaskan sebelumnya pada bab 3.

Berikut akan dibahas penerapan data leukemia tersebut dengan
menggunakan model parametrik Weibull AFT, serta perbandingannya dengan

model Cox PH.

4.1.2 Model Parametrik Weibull AFT

Berdasarkan persamaan (3.12), model Weibull AFT yang dibentuk untuk
data leukemia tersebut adalah
Y=u+aZ+ oW
di mana

e Y=In Xadalah log dari waktu survival

Z adalah kovariat treatment (TRT) yang diberikan, dengan

7= {1, treatment
=10, placebo

e [V adalah komponen error.
e padalah intercept
e  adalah koefisien regresi
e ¢ adalah scale parameter
Dengan menggunakan perangkat lunak statistika, estimasi parameter untuk

model parametrik Weibull AFT yang diperoleh adalah sebagai berikut:

Tabel 4.2. Hasil penaksiran parameter model Weibull AFT dari data leukemia

Value | Std. error z p
intercept (1) | 2.248 0.166 13.55 | 8.30e-042
TRT (a) 1.267 0311 4.08 | 4.51e-005
log (scale) | -0.312 0.147 -2.12 | 3.43e-002
scale (o) 0.732

Berdasarkan output di atas, maka estimasi model yang didapat adalah

Y=InX =2.248 + 1.267Z.
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Estimasi waktu survival untuk pasien yang diberi treatment (Z = 1) adalah
Y =InX =2.248 + 1.267 = 3.515
X, = e3°15 = 33.616 minggu.
Atau dengan kata lain, rata-rata waktu hidup pasien leukemia yang diberikan
treatment adalah 33,616 minggu sejak pertama kali diberikan pengobatan tersebut.
Estimasi waktu survival untuk pasien yang diberikan placebo (Z =0)
adalah
Y =1InX = 2248
X, = e%%*8 = 9.4688 minggu.
Atau dengan kata lain, rata-rata waktu hidup pasien leukemia yang diberi placebo
adalah 9,4688 minggu sejak pertama kali diberikan pengobatan tersebut.
Acceleration factor y dapat dihitung dengan

. 0y
¥ =%, 94688 _

Berdasarkan model parametrik Weibull AFT, waktu survival dari pasien leukemia
yang diberikan treatment tertentu adalah 3,55 kali dari waktu survival pasien
leukemia yang diberikan placebo. Atau dengan kata lain, pasien yang diberikan
freatment, secara rata-rata, akan mengalami event (meninggal) lebih lama

dibandingkan pasien yang diberi placebo.

Selain waktu survival di atas, fungsi survival dan fungsi hazard dari pasien
leukemia tersebut juga dapat dihitung dengan menggunakan model parametrik
Weibull AFT. Untuk menghitung fungsi survival, digunakan fungsi survival
model Weibull AFT pada persamaan (3.16), yaitu

e
Sy(x|Z) = exp [— exp (H—> xl/"]
o
Berdasarkan hasil estimasi pada tabel 4.2, estimasi fungsi survival untuk
pasien yang diberikan treatment tertentu adalah
Sx(x|Z = 1) = exp[—(0.008)x136°].
Estimasi fungsi survival untuk pasien yang diberikan placebo adalah

Sy(x|Z = 0) = exp[—(0.046)x1366].
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Untuk melihat perbandingan nilai dari fungsi survival untuk kedua
kelompok pasien leukemia tersebut, misalkan waktu pengamatannya diambil pada
saat x = 10, maka diperoleh nilai survival untuk pasien yang diberikan treatment
adalah 0,8304, sedangkan nilai survival untuk pasien yang diberikan placebo
adalah 0,3435.

Dari hasil estimasi fungsi survival kedua kelompok pasien leukemia
tersebut, didapat bahwa fungsi survival atau probabilitas untuk bertahan hidup
dari pasien yang diberikan treatment tertentu lebih besar dibandingkan dengan

pasien yang diberikan placebo.

Untuk mengestimasi fungsi hazard dari pasien leukemia tersebut,
digunakan bentuk fungsi ~azard model Weibull AFT pada persamaan (3.18) yaitu
h(x|Z) = ApxP~1ePbZ,

Dengan menggunakan hubungan antar parameter pada persamaan (3.17) dan
(3.19), yaitu

A=exp(—ufo),p=1/0,0 = —a
maka fungsi hazard model Weibull AFT tersebut dapat ditulis ulang sebagai

hGxi2) == [exp (= Z) |

Berdasarkan hasil estimasi pada tabel 4.3, estimasi fungsi hazard untuk

pasien yang diberikan treatment tertentu adalah
Az = 1) = 1 [exp (—2.248 — 1.267) xﬁ_l]
0.732 0.732
YR Ve UL (RPN

Estimasi fungsi hazard untuk pasien yang diberikan placebo adalah

. 1 —2.248 1
h(x|Z = 0) = [exp( )x0-732 ]
0.732 0.732

h(x)Z = 0) = (0.063)x°366,
Untuk melihat perbandingan nilai dari fungsi hazard untuk kedua
kelompok pasien leukemia tersebut, kembali dimisalkan waktu pengamatannya
diambil pada saat x = 10, maka diperoleh nilai ~azard untuk pasien yang diberikan

treatment adalah 0,0255, sedangkan nilai hazard untuk pasien yang diberikan
placebo adalah 0,1463.
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Dari hasil estimasi fungsi hazard kedua kelompok pasien leukemia
tersebut, didapat bahwa fungsi hazard atau resiko mengalami event dari pasien
yang diberikan treatment tertentu lebih kecil dibandingkan dengan pasien yang

diberikan placebo.

Berdasarkan hasil ketiga jenis pengukuran, baik waktu survival, fungsi
survival, maupun fungsi hazard, seluruhnya menyatakan bahwa pengobatan
dengan cara memberikan suatu treatment tertentu pada pasien leukemia lebih baik

dibandingkan pengobatan dengan placebo.

Berikut ini rangkuman hasil estimasi dari waktu survival, fungsi survival,
dan fungsi hazard yang diperoleh dengan menggunakan model parametrik

Weibull AFT.

Tabel 4.3. Hasil estimasi berdasarkan model parametrik Weibull AFT dari data

leukemia
Pasien dengan treatment Pasien dengan placebo
Waktu : .
survival 33.616 minggu 9.4688 minggu
Fungsi & o _ 1.366 & — i 1.366
el S, (x) = exp[—(0.008)x'>°°] | S, (x) = exp[—(0.046)x=°°]
Fungsi hazard h(x) = (0.011)x036¢ h(x) = (0.063)x0366

4.1.3 Model Cox PH
Berdasarkan persamaan (2.17), model Cox PH yang dibentuk untuk data
leukemia tersebut adalah
h(x]|Z) = ho(x) exp(BZ)
di mana
e x adalah waktu survival pasien (dalam minggu)
e ho(x) adalah fungsi baseline hazard

e Zadalah treatment (TRT) yang diberikan, dengan

7 = {1, treatment
~ |0, placebo
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Dengan menggunakan suatu perangkat lunak statistika, akan didapatkan

taksiran parameter pada model Cox PH seperti pada tabel di bawah ini.

Tabel 4.4. Hasil penaksiran parameter model Cox PH dari data leukemia

coef | exp(coef) | se(coef) z p

TRT |-1.57 0.208 0412 |-3.81]0.00014

Estimasi model Cox PH yang diperoleh adalah
h(x|Z) = hy(x) exp(—1.57Z).

Berdasarkan output di atas, dapat dihitung hazard ratio dari kelompok
pasien yang diberikan treatment tertentu dan pasien yang diberikan placebo.
Hazard dari pasien yang mendapatkan freatment tertentu adalah

PG [T e,
sedangkan hazard dari pasien yang diberikan p/acebo adalah
h, = h(x|Z = 0) = ho(x).
Hazard ratio yang diperoleh adalah

ht i hO (X)€_1'57
hp ho (x)

hy = 0.208 h,,

T WAL

Berdasarkan model Cox PH dapat disimpulkan bahwa hazard atau resiko
kematian pasien yang diberikan treatment tertentu adalah 0.208 kali hazard pasien
yang diberikan placebo. Atau dengan kata lain, pasien leukemia yang diberikan
treatment lebih survive dibandingkan pasien yang diberi placebo. Kesimpulan
yang diambil dari model Cox PH ini juga sama seperti yang diperoleh pada model
parametrik Weibull AFT.

4.1.4 Perbandingan Model Cox PH dan Model Weibull AFT

Setelah diperoleh hasil estimasi dengan menggunakan model parametrik
Weibull AFT dan model Cox PH, berikut ini akan dijelaskan perbandingan kedua
model tersebut dengan menggunakan Cox-Snell residual. Suatu model dikatakan
baik jika plot dari - In S (r,.) terhadap . memiliki slope sebesar satu dan melalui

titik asal, seperti yang dijelaskan pada subbab 3.3.
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» Model parametrik Weibull AFT

Nilai Cox-Snell residual (7.) pada model AFT dihitung dengan menggunakan
persamaan (3.40). Kemudian nilai survival dari Cox-Snell residual tersebut
dihitung dengan menggunakan estimasi Kaplan-Meier, sehingga diperoleh hasil

sebagai berikut:

Tabel 4.5. Estimasi Cox-Snell residual dari model Weibull AFT pada data

leukemia

r. Sk () - InS(r)
0.0464 0.9524 0.0488
0.095 0.8571 0.1542
0.1172 0.8333 0.1824
0.1195 0.7857 0.2412
0.1653 0.7619 0.2719
0.1908 0.7143 0.3365
0.208 0.6905 0.3703
0.2174 0.6667 0.4054
0.2731 0.6429 0.4418
0.3081 0.5952 0.5189
0.3627 0.5714 0.5597
0.394 0.5476 0.6022
0418 0.5 0.6931
0.4587 0.4762 0.7419
0.4919 0.4524 0.7932
0.5604 0.4286 0.8472
0.5954 0.4048 0.9044
0.6673 0.381 0.9650
0.7943 0.2857 1.2528
0.9349 0.2381 1.4351
1.0156 0.2143 1.5404
1.0567 0.1905 1.6581
1.2272 0.1429 1.9456
1.3822 0.0952 2.3518
1.8748 0.0714 2.6395
2.2244 0.0476 3.0449
3.163 0.0238 3.7382
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Berdasarkan data pada tabel tersebut, maka plot dari - In S (7;.) terhadap 7.

yang diperoleh adalah sebagai berikut:

-InS(r,)

re

T __nl
Gambar 4.2. Cox-Snell residual dari model Weibull AFT dengan data leukemia

Berdasarkan gambar di atas, terlihat bahwa plot dari — In Sk (7;.) terhadap 7.
memiliki nilai slope mendekati satu dan melalui titik asal, sehingga penggunaan

model Weibull AFT untuk data pasien leukemia tersebut cukup tepat.

» Model Cox PH

Nilai Cox-Snell residual (7.) pada model PH, dihitung dengan menggunakan

suatu perangkat lunak statistika. Kemudian nilai survival dari Cox-Snell

residual tersebut dihitung dengan menggunakan estimasi Kaplan-Meier,

sehingga diperoleh hasil sebagai berikut:

Tabel 4.6. Estimasi Cox-Snell residual dari model Cox PH pada data leukemia

re Se(r) | —InS(r)
0.0367 0.9412 0.0606
0.0769 0.8824 0.1251
0.0976 0.8235 0.1942
0.1439 0.7647 0.2683
0.1948 0.7059 0.3483
0.2797 0.6471 0.4353
0.3092 0.5882 0.5307
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0.4416 0.5294 0.6360
0.4829 0.4706 0.7537
0.5727 04118 0.8872
0.6872 0.3529 1.0416
0.7572 0.2941 1.2238
0.8301 0.2353 1.4469
0.9163 0.1765 1.7344
1.0051 0.1176 2.1405
1.2983 0.0588 2.8336

Berdasarkan data pada tabel di atas, maka plot dari - In Sg (7;.) terhadap r.
yang diperoleh adalah sebagai berikut:

~In S(r,)

3] 4

.

iy, 3
*
04

4

<

VeV ;

0 1 2 3

ey

Gambar 4.3. Cox-Snell residual dari model Cox PH dengan data leukemia

Berdasarkan gambar di atas, terlihat bahwa plot dari = In S (7;.) terhadap r.
memiliki nilai slope mendekati dua dan melalui titik asal, sehingga penggunaan
model Cox PH untuk data pasien leukemia tersebut kurang tepat dibandingkan

dengan model parametrik Weibull AFT.

4.2 Data Simulasi

Simulasi dengan data yang memenuhi asumsi distribusi Weibull dilakukan
dengan cara men-generate suatu data yang berasal dari distribusi Weibull dengan
parameter A = 6 dan p = 2. Selain itu, simulasi dengan data yang tidak memenuhi

asumsi distribusi Weibull dilakukan dengan cara men-generate suatu data yang
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berasal dari suatu distribusi non-Weibull, yaitu lognormal, dengan parameter
n=2>5danc=1.

Misalkan X menyatakan waktu survival suatu invidu dalam satuan waktu
minggu. Misalkan terdapat suatu kovariat Z yang menyatakan suatu treatment
(TRT) yang diberikan kepada individu tersebut, dengan

{1, treatment A
7 =
0, treatment B

Data yang di-generate ada sebanyak 100 data, di mana

e terdapat dua grup data, yaitu 50 data dengan treatment A dan 50 data lainnya
dengan treatment B;

e masing-masing grup data tersebut mengalami sensor kanan sebanyak 20%.

Untuk lebih jelasnya, data dapat dilihat pada lampiran 8 dan 9.

4.2.1 Simulasi dengan Data Memenuhi Asumsi Distribusi Weibull

Pada subbab ini akan ditunjukkan perbandingan hasil yang diperoleh dari
model parametrik Weibull AFT dan model Cox PH jika data yang digunakan
memenuhi asumsi distribusi Weibull.

Pertama akan ditunjukkan terlebih dahulu bahwa data yang telah di-
generate dapat digunakan untuk model Weibull AFT. Cara yang digunakan sama
seperti subbab sebelumnya, yaitu dengan cara memplot nilai dari In[— In S(x)]

terhadap In x. Hasil yang diperoleh adalah sebagai berikut:

—— S —

’ Inf4n S{xi] ¢ TRT=0 TRT=1

-5 + T T T . Inx
-1 0 1 2 3

Gambar 4.4. Grafik hubungan In[—In S(x)] dengan In x dari data Weibull
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Dari gambar 4.4 terlihat bahwa garis-garis yang dihasilkan adalah garis-
garis yang linier dan sejajar, sehingga asumsi distribusi Weibull, PH, dan AFT
terpenuhi.

Berikut ini akan dijelaskan penggunaan model parametrik Weibull AFT,
Cox PH, serta perbandingan kedua model tersebut pada data Weibull yang telah

di-generate.

4.2.1.1 Model Parametrik Weibull AFT dengan Data Weibull
Berdasarkan persamaan (3.12), model Weibull AFT yang dibentuk untuk
data Weibull tersebut adalah
Y=pu+aZ+ oW
di mana

e Y =In Xadalahlog dari waktu survival

Z adalah kovariat freatment (TRT) yang diberikan, dengan

{1, treatment A
/7 =
0, treatment B

e W adalah komponen error.
e uadalah intercept
e« adalah koefisien regresi

e o adalah scale parameter

Dengan menggunakan perangkat lunak statistika, estimasi parameter untuk

model parametrik Weibull AFT yang diperoleh adalah sebagai berikut:

Tabel 4.7. Hasil penaksiran parameter model Weibull AFT dari data Weibull

Value | Std. Error z p
intercept (n) | 1.512 0.0773 19.56 | 3.62e-085
TRT (a) 0.686 0.1090 6.30 | 3.05e-010
log (scale) | -0.719 | 0.0868 -8.29 | 1.15e-016
scale (o) 0.487

Berdasarkan output di atas, maka estimasi model yang didapat adalah

Y=InX=1.512 + 0.686Z.
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Berikut ini adalah hasil estimasi dari waktu survival, fungsi survival, dan fungsi

hazard yang diperoleh dengan menggunakan model parametrik Weibull AFT.

Tabel 4.8. Hasil estimasi berdasarkan model parametrik Weibull AFT dari data

Weibull
Treatment A Treatment B
Waktu : .
survival 9.007 minggu 4.536 minggu
Fungsi A "
sum%al S, (x) = exp[—(0.011)x2953] | §,(x) = exp[—(0.045)x2053]
Fungsi hazard h(x) = (0.023)x1053 h(x) = (0.094)x1053

Berdasarkan estimasi waktu survival yang diperoleh, acceleration factor vy
dapat dihitung dengan
X, 9.007
?:)?_B:M: 1.9858 = 2
Berdasarkan model parametrik Weibull AFT, waktu survival dari individu yang
diberi treatment A adalah hampir 2 kali dari waktu survival individu yang diberi
treatment B. Atau dengan kata lain, individu yang diberikan freatment A, secara
rata-rata, akan mengalami event lebih lama dibandingkan individu yang diberi
treatment B.

Hazard ratio yang diperoleh dari kedua kelompok individu tersebut adalah

g LiyR), Mgy Py,
hy  (0.094)x1053 ™

hy = 0.245 hg.
Dari hazard ratio tersebut diperoleh bahwa /hazard atau resiko mengalami event
untuk individu yang diberikan treatment A adalah 0.245 kali hazard individu yang
diberikan treatment B. Atau dengan kata lain, individu yang diberi treatment B

lebih beresiko mengalami event dibandingkan individu yang diberi treatment A.

Berdasarkan hasil ketiga jenis pengukuran, baik waktu survival, fungsi
survival, maupun fungsi hazard, seluruhnya menyatakan bahwa pemberian

treatment A lebih baik dibandingkan freatment B.
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4.2.1.2 Model Cox PH dengan Data Weibull

Berdasarkan persamaan (2.17), model Cox PH yang dibentuk adalah
h(x|Z) = ho(x) exp(BZ)
di mana
e x adalah waktu survival
e ho(x) adalah fungsi baseline hazard

e Zadalah treatment (TRT) yang diberikan, dengan

{1, treatment A
i
0, treatment B

Dengan menggunakan suatu perangkat lunak statistika, akan didapatkan

taksiran parameter pada model Cox PH seperti pada tabel di bawah ini.

Tabel 4.9. Hasil penaksiran parameter model Cox PH dari data Weibull

coef | exp(coef) | se(coef) y/ p

TRT |- 145 0.235 0.281 | -5.51 | 2.6e-007

Estimasi model Cox PH yang diperoleh adalah
h(x|Z) = hy(x) exp(—1.45Z).
Berdasarkan output di atas, dapat dihitung hazard ratio dari kelompok individu
yang diberikan treatment A dan individu yang diberikan treatment B, yaitu
hy  ho(x)e 145
E E ho(x)
hy, = 0.235 hp

Berdasarkan model Cox PH dapat disimpulkan bahwa hazard atau resiko

M T

mengalami event untuk individu yang diberikan treatment A adalah 0.235 kali
hazard individu yang diberikan treatment B. Atau dengan kata lain, individu yang
diberikan treatment A lebih survive dibandingkan individu yang diberikan
treatment B. Kesimpulan yang diambil dari model Cox PH ini juga sama seperti
yang diperoleh pada model parametrik Weibull AFT dengan nilai hazard ratio
yang tidak jauh berbeda.
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4.2.1.3 Perbandingan Model Parametrik Weibull AFT dengan Model Cox PH
pada Data Berdistribusi Weibull

Untuk membandingkan model parametrik Weibull AFT dengan model
Cox PH yang telah dibentuk digunakan metode Cox-Snell residual seperti yang
dilakukan pada subbab sebelumnya.

Dengan cara yang sama seperti pada subbab 4.1.4, untuk model parametrik

Weibull AFT, plot dari —In S(r;) terhadap 7. yang dihasilkan adalah

—In S(r,)

0 1 2 3 4 5

Gambar 4.5. Cox-Snell residual dari model parametrik Weibull AFT dengan
data Weibull

Berdasarkan gambar di atas, terlihat bahwa plot dari - In Si (7;.) terhadap r.
memiliki nilai s/lope mendekati satu dan melalui titik asal, sehingga penggunaan

model Weibull AFT untuk data Weibull tersebut cukup tepat.

Plot — In S(r,) terhadap . untuk model Cox PH adalah
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Gambar 4.6. Cox-Snell residual dari model Cox PH dengan data Weibull

Berdasarkan gambar di atas, terlihat bahwa plot dari — In Sg (7;.) terhadap 7.
melalui titik asal, tetapi nilai s/ope kurang mendekati satu, sehingga penggunaan
model Weibull AFT lebih tepat dibandingkan dengan model Cox PH pada data
yang di-generate dari distribusi Weibull.

4.2.2 Simulasi dengan Data yang Tidak Berdistribusi Weibull

Pada subbab ini akan ditunjukkan perbandingan hasil yang diperoleh dari
model parametrik Weibull AFT dan model Cox PH jika data yang digunakan
tidak memenuhi asumsi distribusi Weibull. Data yang di-generate berasal dari
distribusi lognormal.

Pertama akan diperiksa terlebih dahulu apakah data yang telah di-generate
dapat digunakan untuk model Weibull AFT. Cara yang digunakan sama seperti
subbab sebelumnya, yaitu dengan cara memplot nilai dari In[— In S(x)] terhadap

In x. Hasil yang diperoleh adalah sebagai berikut:
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In[-InS(x)] ¢ TRT=0 TRT=1
2 -
1 »

0 -

—5 T T T Inx

-2 0 2 4 6

Gambar 4.7. Grafik hubungan In[— In S(x)] dengan In x dari data lognormal

Dari plot di atas terlihat bahwa kedua garis yang terbentuk dari kedua
kelompok individu tersebut kurang membentuk garis-garis yang linier dan sejajar.
Namun, hal tersebut akan ditoleransi dan data lognormal tersebut tetap akan

dianalisis dengan model parametrik Weibull AFT.

Berikut akan dibahas penerapan data leukemia tersebut dengan
menggunakan model parametrik Weibull AFT, serta perbandingannya dengan
model Cox PH.

4.2.2.1 Model Parametrik Weibull AFT dengan Data Berdistribusi Lognormal

Berdasarkan persamaan (3.12), model Weibull AFT yang dibentuk untuk
data lognormal tersebut adalah
Y=u+azZ+ oW
di mana
e Y =In Xadalah log dari waktu survival

e Zadalah kovariat treatment (TRT) yang diberikan, dengan

{1, treatment A
7 =
0, treatment B

e W adalah komponen error.

e padalah intercept
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e  adalah koefisien regresi

e ¢ adalah scale parameter

Dengan menggunakan perangkat lunak statistika, estimasi parameter untuk

model parametrik Weibull AFT yang diperoleh adalah sebagai berikut:

Tabel 4.10. Hasil penaksiran parameter model Weibull AFT dari data lognormal

Value | Std. error z p
intercept (p) | 2.7092 0.1521 17.811 | 5.80e-071
TRT (@) 0.8613 0.2146 4.014 | 5.97e-005
log (scale) | -0.0418 | 0.0884 | -0.473 | 6.36e-001

scale (o) 0.959

Berdasarkan output pada tabel 4.10, estimasi model yang didapat adalah
Y =InX = 2.7092 + 0.8613Z.
Berikut ini hasil estimasi dari waktu survival, fungsi survival, dan fungsi hazard

yang diperoleh dengan menggunakan model parametrik Weibull AFT.

Tabel 4.11. Hasil estimasi berdasarkan model parametrik Weibull AFT dari data

lognormal
Treatment A Treatment B
Waktu . '
il o/ 33.534 minggu 15.017 minggu
F i A A
su::flz%izll S, (x) = exp[—(0.024)x%43] | S, (x) = exp[—(0.059)x1043]
Fungsi hazard h(x) = (0.025)x0043 h(x) = (0.0615)x 0043

Acceleration factor y dapat dihitung dengan

X, 35534

p=2A- = 2.366
¥ =%, T 15.017

Sehingga berdasarkan model parametrik Weibull AFT, waktu survival dari
individu yang diberi treatment A adalah 2,366 kali dari waktu survival individu

yang diberi treatment B. Atau dengan kata lain, individu yang diberikan treatment
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A, secara rata-rata, akan mengalami event lebih lama dibandingkan individu yang
diberi treatment B.

Hazard ratio yang diperoleh dari kedua kelompok individu tersebut adalah

hy  (0.025)x%0% 04065
hg  (0.0615)x0043

h, = 0.4065 hg.

Dari hazard ratio tersebut diperoleh bahwa hazard atau resiko mengalami event
untuk individu yang diberikan treatment A adalah 0.4065 kali hazard individu
yang diberikan treatment B. Atau dengan kata lain, individu yang diberi treatment

B lebih beresiko mengalami event dibandingkan individu yang diberi treatment A.

Berdasarkan hasil ketiga jenis pengukuran, baik waktu survival, fungsi
survival, maupun fungsi hazard, seluruhnya menyatakan bahwa pemberian

treatment A lebih baik dibandingkan treatment B.

4.2.2.2 Model Cox PH dengan Data Berdistribusi Lognormal

Berdasarkan persamaan (2.17), model Cox PH yang dibentuk adalah
h(x|Z) = ho(x) exp(BZ)
di mana
e x adalah waktu survival
e ho(x) adalah fungsi baseline hazard

e Zadalah treatment (TRT) yang diberikan, dengan

7= {1, treatment A
— 0, treatment B

Dengan menggunakan suatu perangkat lunak statistika, akan didapatkan

taksiran parameter pada model Cox PH seperti pada tabel di bawah ini.

Tabel 4.12. Hasil penaksiran parameter model Cox PH dari data lognormal

coef | exp(coef) | se(coef) z p

TRT |- 0.798 0.45 0.244 |-3.28 | 0.0011
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Estimasi model Cox PH yang diperoleh adalah
h(x|Z) = hy(x) exp(—0.798Z7).
Berdasarkan estimasi model tersebut, dapat dihitung hazard ratio dari kelompok

individu yang diberikan freatment A dan individu yang diberikan treatment B,

yaitu
-1.45
Pa _ BT o798 _ 45
hp ho(x)
hA = 0.45 h’B

Maka berdasarkan model Cox PH dapat disimpulkan bahwa hazard atau
resiko mengalami event untuk individu yang diberikan treatment A adalah 0,45
kali hazard individu yang diberikan treatment B. Atau dengan kata lain, individu
yang diberikan treatment A lebih survive dibandingkan individu yang diberikan
treatment B. Sehingga kesimpulan yang diambil dari model Cox PH ini juga sama

seperti yang diperoleh pada model parametrik Weibull AFT.

4.2.2.3 Perbandingan Model Parametrik Weibull AFT dengan Model Cox PH

pada Data Berdistribusi Lognormal

Untuk membandingkan model parametrik Weibull AFT dengan model
Cox PH yang telah dibentuk digunakan metode Cox-Snell residual seperti yang
dilakukan pada subbab sebelumnya.

Dengan cara yang sama seperti pada subbab 4.1.4, untuk model parametrik
Weibull AFT, plot dari In[—In S(r;.)] terhadap In r. yang dihasilkan dari data
lognormal yang digunakan adalah
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-InS(r,)

T T 1 rc
-1 1 3 5

Gambar 4.8. Cox-Snell residual dari model parametrik Weibull AFT dengan

data lognormal

Berdasarkan gambar di atas, terlihat bahwa plot dari — In Sg(7;) terhadap r.
memiliki nilai slope cukup mendekati satu dan melalui titik asal, sehingga
penggunaan model Weibull AFT tersebut masih cukup tepat untuk data lognormal
tersebut.

Plot In[—In S(r.)] terhadap In r. untuk model Cox PH dengan data

lognormal tersebut adalah

Gambar 4.9. Cox-Snell residual dari model parametrik Cox PH dengan data

lognormal
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Berdasarkan gambar 4.9, terlihat bahwa plot dari - In Sg (r,.) terhadap r.
melalui titik asal dan nilai s/lope mendekati satu, sehingga penggunaan model Cox
PH cukup tepat untuk model lognormal. Jika dibandingkan dengan plot dari
-1In Sk (r.) terhadap r.dari model Weibull AFT, maka terlihat bahwa plot dari
model Cox PH menghasilkan garis yang lebih baik, sehingga model Cox PH lebih
baik digunakan jika asumsi distribusi pada data tidak terpenuhi pada model

parametrik.
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5.1.

BAB S5
KESIMPULAN DAN SARAN

Kesimpulan

Berdasarkan pembahasan pada bab-bab sebelumnya, kesimpulan yang dapat

diperoleh dari penulisan tugas akhir ini adalah:

l.

Jika distribusi waktu survival diketahui, maka regresi parametrik dapat
diterapkan pada data. Untuk waktu survival berdistribusi Weibull, dapat
dimodelkan secara parametrik dengan dua cara, yaitu Weibull PH dan
Weibull AFT. Model Weibull PH diperoleh dengan mensubstitusi fungsi
baseline hazard pada model Cox PH dengan fungsi hazard dari distribusi
Weibull. Model Weibull AFT diperoleh dengan melakukan transformasi
variabel log waktu sehingga diperoleh model linier log waktu, di mana efek
kovariat linier terhadap variabel respon log waktu.

Penaksiran parameter pada model parametrik Weibull AFT dilakukan
dengan metode maximum likelihood. Karena distribusi dari waktu survival
dapat diketahui, maka setiap objek yang terobservasi maupun yang tersensor
dapat berkontribusi langsung terhadap /ikelihood. Parameter pada model
Weibull PH memiliki keterkaitan dengan parameter pada model Weibull
AFT. Oleh karena itu, jika estimasi parameter pada model Weibull AFT
diperoleh, maka estimasi parameter pada model Weibull PH juga dapat
diperoleh.

Dari contoh penerapan pada data, diperoleh bahwa model parametrik
Weibull AFT akan memberikan hasil yang lebih baik jika asumsi distribusi
dari waktu survival terpenuhi. Jika asumsi distribusi dari waktu survival
tidak terpenuhi atau distribusi dari waktu survival tidak dapat diketahui,

maka lebih baik digunakan model Cox PH.
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5.2. Saran

Saran untuk pengembangan skripsi ini adalah:

1.  Dapat dijelaskan mengenai model parametrik untuk kovariat yang
bergantung pada waktu.

2. Dapat digunakan tipe data dengan sensor kiri ataupun interval pada model
parametrik, untuk kemudian dibandingkan dengan model extended Cox PH.

3. Untuk pengecekan model, dapat digunakan pendekatan residual yang lain
seperti martingale atau deviance. Pengecekan model akan lebih baik jika
diperoleh nilai secara statistik yang objektif dibandingkan dengan

penggunaan plot yang relatif subjektif.
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LAMPIRAN

Lampiran 1. Data pasien leukemia

No. | time (x) | TRT (Z) | event (6) | No. | time (x) | TRT (Z) | event ()
1 1 0 1 1 6 1 1
2 1 0 1 2 6 1 1
3 2 0 1 3 6 1 1
4 2 0 1 4 6 1 0
5 3 0 1 5 7 1 1
6 4 0 1 6 9 1 0
7 4 0 1 7 10 1 1
8 5 0 1 8 10 1 0
9 5 0 1 9 11 1 0
10 8 0 1 10 13 1 1
11 8 0 1 11 16 1 1
12 8 0 1 12 17 1 0
13 8 0 1 13 19 1 0
14 11 0 1 14 20 1 0
15 11 0 1 15 o 1 1
16 12 0 1 16 23 1 1
17 12 0 1 17 25 1 0
18 15 0 1 18 32 1 0
19 17 0 1 19 32 1 0
20 22 0 1 20 34 1 0
21 23 0 1 21 35 1 0
dimana
7= {1, treatment
0, placebo
_ (1, pengamatan eksak
- {O, pengamatan tersensor kanan
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Lampiran 2. Estimasi Kaplan-Meier pada data pasien leukemia

> KM <- survfit (Surv(time, event) ~ TRT, leukemia)
> summary (KM)
Call: survfit (formula = Surv(time, event) ~ TRT, data = leukemia)
TRT=0
time n.risk n.event survival std.err lower 95% CI upper 95% CI
1 21 2 0.9048 0.0641 0.78754 1.000
2 19 2 0.8095 0.0857 0.65785 0.996
3 17 1 0.7619 0.0929 0.59988 0.968
4 16 2 0.6667 0.1029 0.49268 0.902
5 14 2 0.5714 0.1080 0.39455 0.828
8 12 4 0.3810 0.1060 0.22085 0.657
11 8 2 0.2857 0.0986 0.14529 0.562
12 6 2 0.1905 0.0857 0.07887 0.460
15 4 1 0.1429 0.0764 0.05011 0.407
L7/ 3 1 0.0952 0.0641 0.02549 . 3816
22 2 i 0.0476 0.0465 0.00703 0.322
23 L 1 0.0000 NA NA NA
TRT=1
time n.risk n.event survival std.err lower 95% CI upper 95% CI
6 21 3 0.857 0.0764 0.720 1.000
7 17 1 0.807 0.0869 0.653 0.996
10 15 1 0.753 0.0963 0.586 0.968
13 12 1 0.690 0.1068 0.510 0.988
16 11 1 0.627 0.1141 0.439 0.896
22 7 1 0.538 0.1282 O3/ 0.858
23 6 1 0.448 0.1346 0.249 0.807
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Lampiran 3. Estimasi model Weibull AFT pada data pasien leukemia

> attach (leukemia)
> weib.aft <- survReg(Surv(time, event) ~ TRT, dist="weib")
> summary (weib.aft)

Call:
survReg (formula = Surv(time, event) ~ TRT, dist = "weib")
Value Std. Error zZ o)
(Intercept) 2.248 0.166 13.55 8.30e-042
TRT 1.267 0.311 4.08 4.51e-005
Log(scale) -0.312 0.147 -2.12 3.43e-002

Scale= 0.732

Weibull distribution

Loglik (model)= -106.6 Loglik (intercept only)= -116.4
Chisg= 19.65 on 1 degrees of freedom, p= 9.3e-006

Number of Newton-Raphson Iterations: 5

n= 42

Correlation of Coefficients:

(Intercept) TRT
TRT -0.588
Log(scale) -0.271 0.344
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Lampiran 4. Estimasi model Cox PH pada data pasien leukemia

> cox <- coxph(Surv(time, event) ~ TRT, leukemia)
> summary (Cox)
Call:
coxph (formula = Surv(time, event) ~ TRT, data = leukemia)
n= 42
coef exp(coef) se(coef) Z o)
TRT -1.57 0.208 0.412 -3.81 0.00014

exp (coef) exp(-coef) lower .95 upper .95

TRT 0.208 4.82 0.0925 0.466
Rsquare= 0.322 (max possible= 0.988 )

Likelihood ratio test= 16.4 on 1 df, p=0.0000526
Wald test = 14.5 on 1 df, p=0.000138
Score (logrank) test = 17.2 on 1 df, p=0.0000328
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Lampiran 5. Estimasi fungsi survival dari Cox-Snell residual untuk model

Weibull AFT pada data pasien leukemia

> KM2 <- survfit (Surv(rc), data = AFT)
> summary (KM2)
Call: survfit (formula = Surv(rc), data = AFT)

time n.risk n.event survival std.err lower 95% CI upper 95% CI
0.0464 42 2 0.9524 0.0329 0.89011 1.000
0.0950 40 4 0.8571 0.0540 0.75759 0.970
0.1172 36 . 0.8333 0.0575 0.72791 0.954
0.1195 35 2 0.7857 0.0633 0.67092 0.920
0.1653 38 1 0.7619 0.0657 0.64339 0.902
0.1908 32 2 0.7143 0.0697 0.58993 0.865
0.2080 30 1 0.6905 0.0713 0.56391 0.845
0.2174 29 1 0.6667 0.0727 0.53831 0.826
0.2731 28 1 0.6429 0.0739 0.51312 g S0
0.3081 27 2 0.5952 0.0757 0.46386 0.764
0.3627 25 l 0.5714 0.0764 0.43976 0.743
0.3940 24 1 0.5476 0.0768 0.41601 0.721
0.4180 23 2 g5 (00, (0, ™7 2 0.36951 0.677
0.4587 21 1 0.4762 0.0771 0.34676 0.654
0.4919 20 1 0.4524 0.0768 0.32434 0.631
0.5604 19 1 0.4286 0.0764 0.30225 0.608
0.5954 18 1 0.4048 0.0757 0.28049 0.584
0.6673 17 1 0.3810 0.0749 0.25908 0.560
0.7943 16 4 0.2857 0.0697 0.17712 0.461
0.9349 12 2 0.2381 0.0657 0.13861 0.409
1.0156 10 1 0.2143 0.0633 0.12009 0.382
1.0567 9 1 0.1905 0.0606 0.10211 0.355
1.2272 8 2 0.1429 0.0540 0.06810 0.300
1.3822 6 2 0.0952 0.0453 0.03750 0.242
1.8748 4 1 0 . OJNIRIR J0F0 BIOV 0.02401 0.213
2.2244 3 1 0.0476 0.0329 0.01231 0.184
3.1636 2 il 0.0238 0.0235 0.00343 0.165
3.3616 1 it 0.0000 NA NA NA
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Lampiran 6. Estimasi survival dari model Cox PH pada data pasien leukemia

> summary (survfit (cox))

Call:

surviit.coxph (object

coxX)

time n.risk n.event survival std.err lower 95% CI upper 95% CI

1

~ o U bW N

[ee]

11
12
L)
15
16
1%
22
23

42
40
38
37
35
33
29
28
23
21
18
16
15
14
13

<

7

2

N NP PP PR NDNDE &P WwNDDNDREREDN

0.
.926
.907
.866
.823
5 156
.734
.643
.617
.564
- 5l
.469
.436
.400
.366
.2
.169

O O O O O O O O O O O O o o o o

964

0.
.0367
.0414
.0497
.0572
.0663
.0687
.0771
.0791
.0826
.0860
.0873
.0878
.0880
.0873
.08638
.0784

O O O O OO OO O O O o o oo o

0254

0.
.8571
.8292
L7739
.7182
.6368
.6112
.5084
.4801
.4235
.3601
NeY 0.8
.2942
.2602
.2293
.1466
.0681

O O O O O O OO O O o O o o o o

9154

1.
.000
.992
.969
.943
.898
.882
.813
.794
.152
.703
.676
. 647
.616
.584
o0 9
.419

O O O O OO O O O O o oo o o -

000

79

Universitas Indonesia

Model Paramedik ..., Cindy Ayuni Safitri, FMIPA Ul, 2012



80

Lampiran 7. Estimasi fungsi survival dari Cox-Snell residual untuk model Cox PH

pada data pasien leukemia

> KM3 <- survfit (Surv(rc), data = PH)
> summary (KM3)
Call: survfit(formula = Surv(rc), data = PH)

time n.risk n.event survival std.err lower 95% CI upper 95% CI

0.0367 17 1 0.9412 0.0571 0.83572 1.000
0.0769 16 1 0.8824 0.0781 0.74175 1.000
0.0976 15 - 0.8235 0.0925 0.66087 1.000
0.1439 14 1 0.7647 0.1029 0.58746 0.995
0.1948 48 1 0.7059 0.1105 0.51936 0.959
0.2797 12 1 0.6471 0.1159 0.45548 0.919
0.3092 11 1 0.5882 0.1194 0.39521 0.876
0.4416 10 1 0.5294 0.1211 0.33818 0.829
0.4829 9 1 0.4706 0.1211 0.28423 OP L
0.5727 8 s 0.4118 0.1194 0.23329 0.727
0.6872 7 il 0'SpZc0 NN 0.18543 0.672
0 . 7S 6 1 0.2941 0.1105 0.14083 0.614
0.8301 5 1 OWZEEE, WU 0200 0.09987 0.554
0.9163 4 1 0.1765 0.0925 0.06320 0.493
1.0051 3 1 0.1176  0.0781 0.03200 0.432
L2933 2 1 0.0588 0.0571 0.00879 0.394
1.7779 1 1 0.0000 NA NA NA
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Lampiran 8. Data berdistribusi Weibull dengan parameter A =6 danp =2

No. | time (x) | TRT (Z) | event () | No. | time (x) | TRT (Z) | event (5)
1 0.62 0 1 1 1.06 1 1
2 0.70 0 1 2 1.77 1 1
3 0.83 0 1 3 1.99 1 1
4 1.34 0 1 4 2.21 1 1
5 1.40 0 1 5 2.71 1 1
6 1.51 0 0 6 3.05 1 0
7 1.54 0 1 7 3.20 1 1
8 1.55 0 0 8 3.36 1 1
9 1.57 0 1 9 3.41 1 1
10 1.96 0 1 10 | 3.64 1 1
11 2.14 0 1 11 3.87 1 1
12 |° 2.15 0 0 12 | 4.19 1 1
13 2.21 0 1 13 4.43 1 1
14 | 224 0 0 14 | 444 1 0
15 | 2.40 0 1 15 4.82 1 1
16 | 242 0 1 16 | 4.88 1 1
17 | 245 0 1 17 | 5.07 1 0
18 2.79 0 1 18 5.09 1 1
19 | 2.8l 0 1 19 521 1 0
20 | 3.08 0 1 20 | 5.25 1 1
21 3.17 0 1 21 5.56 1 1
22 | 3.24 0 1 22 5.69 1 0
23 3.27 0 1 23 5.70 1 1
24 | 3.34 0 1 24 | 5.77 1 0
) 3.35 0 0 25 6.45 1 0
26 | 3.38 0 1 26 | 6.49 1 1
27 | 3.46 0 0 27 | 7.20 1 1
28 3.58 0 0 28 7.32 1 1
29 | 3.68 0 1 2ONNRESE 1 0
30 | 4.14 0 1 30l 05 1 1
31 4.35 0 1 B 1 8.12 1 1
32 | 442 0 1 32 8.15 1 1
33 4.53 0 1 33 8.17 1 1
34 | 471 0 1 34 8.21 1 1
35 | 4.80 0 0 35 8.27 1 1
36 | 4.94 0 1 36 8.30 1 1
37 | 4.96 0 1 37 8.63 1 1
38 5.01 0 1 38 8.79 1 1
39 5.04 0 1 39 8.87 1 1
40 5.05 0 1 40 | 9.00 1 1
41 5.21 0 1 41 9.84 1 1
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42 5.23 0 1 42 10.52 1 0
43 5.34 0 1 43 10.76 1 1
44 5.67 0 0 44 | 11.01 1 1
45 6.07 0 1 45 11.97 1 1
46 6.28 0 1 46 | 12.02 1 1
47 6.33 0 0 47 13.44 1 1
48 6.74 0 1 48 15.09 1 1
49 6.76 0 1 49 17.58 1 0
50 8.15 0 1 50 | 17.99 1 1
dimana

{1, treatment A
7 =
0, treatment B

N {1, pengamatan eksak

0, pengamatan tersensor kanan
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Lampiran 9. Data berdistribusi lognormal dengan parameter p= 2.5 dano =1

No. | time (x) | TRT (Z) | event (6) | No. | time (x) | TRT (Z) | event (5)
1 0.75 0 1 1 0.78 1 1
2 1.05 0 0 2 2.33 1 1
3 1.49 0 1 3 3.20 1 0
4 1.59 0 1 4 3.52 1 1
5 1.89 0 1 5 3.71 1 1
6 1.91 0 1 6 4.01 1 1
7 1.97 0 1 7 4.39 1 1
8 2.01 0 0 8 5.01 1 1
9 2.01 0 1 9 5.14 1 1
10 | 2.02 0 1 10 | 542 1 1
11 2.21 0 1 11 5.60 1 1
12 | 2.28 0 1 12 5.66 1 1
13 3.33 0 1 13 6.10 1 1
14 | 4.28 0 1 14 | 6.70 1 1
15 | 4.38 0 0 15 9.45 1 0
16 | 4.42 0 1 16 | 9.61 1 1
17 | 4.74 0 1 17 9.83 1 1
18 5.10 0 0 18 9.90 1 1
19 6.84 0 1 19 | 11.65 1 1
20 | 7.26 0 1 20 | 12.43 1 1
21 7.54 0 1 28 1333 1 0
22 8.14 0 0 ' | 1 1
23 8.18 0 1 23 | 14.18 1 1
24 8.36 0 1 24 | 14.49 1 1
25 9.06 0 1 25 | 16.62 1 1
26 | 9.75 0 1 LOMEERG 5 | 1 1
gl 9.2 0 1 27 | 24.37 1 1
28 | 10.17 0 1 28 | 24.90 1 1
29 | 10.46 0 0 29 | 25.84 1 0
30 | 11.30 0 1 30 | 25.95 1 1
31 | 11.46 0 1 31| 28.68 1 1
32 | 12.66 0 1 e 1 1
33 | 14.23 0 0 3 BERe 80 1 1
34 | 14.48 0 1 34| 30.19 1 1
35 | 15.71 0 1 35 | 33.19 1 1
36 | 16.58 0 0 36 | 35.39 1 0
37 | 17.50 0 0 37 | 35.39 1 1
38 | 18.51 0 1 38 | 35.88 1 1
39 | 18.81 0 1 39 | 40.74 1 0
40 | 19.76 0 1 40 | 41.82 1 1
41 | 19.85 0 1 41 | 47.90 1 1
42 | 21.79 0 1 42 | 60.89 1 0
43 | 23.53 0 1 43 | 61.44 1 1
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44 | 24.79 0 1 44 | 64.08 1 1
45 | 25.01 0 1 45 | 65.89 1 0
46 | 26.90 0 1 46 | 69.20 1 1
47 | 31.15 0 0 47 | 8097 1 1
48 | 31.59 0 1 48 | 83.98 1 0
49 | 36.12 0 1 49 | 86.38 1 1
50 | 42.59 0 1 50 | 129.47 1 0
dimana

{1, treatment A
/=
0, treatment B

B {1, pengamatan eksak

0, pengamatan tersensor kanan
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Lampiran 10. Estimasi Kaplan-Meier pada data Weibull

> KM.weil <- survfit (Surv(time,

> summary (KM.wei)
Call: survfit (formula

TRT=0

event)

Surv (time, event)

~ TRT,

weibull)

~ TRT, data

= weibull)

time n.risk n.event survival std.err lower 95% CI upper 95% CI
.000
.000
.000
.998
.987
.975
.961
.947
.933
. Ol
.901
.884
.867
.849
- B3
.813
. 794
.775
.756
.736
o IS
.693
.671
.648
.625
.602
.578
L 552
.527
.500
.473
L4406
.418
.389
.359
.328
.296
.270
.256

0.62 50 1
0.70 49 1
0.83 48 1
1.34 47 1
1.40 46 e
1.54 44 il
1.57 42 1
1.96 41 1
2.14 40 1
2.2 38 1
2.40 36 i
2.42 35 1
2 .45 34 1
2 O 53] 1
2.81 32 1
3.08 31 1
3.17 30 1
3.24 29 1
3.27 28 1
3.34 27 1
3.38 25 s
3.68 22 1
4.14 21 1
4.35 20 1
4.42 19 1
4.53 18 1
gt 17 1
4.94 15 1
4.96 14 1
5.01 13 1
5.04 12 1
5.05 1i 1
5.21 10 1
5.23 9 1
5.34 8 I
6.07 6 1
6.28 5 1
6.74 3 1
6.76 2 1
8.15 1 1
TRT=1
time n.risk n.event
1.06 50 1
1.77 49 1
1.99 48 1
2.21 47 1

0.
.9600
.9400
- 9200
.9000
.8795
.8586
.8377
.8167
o 1992
o773
. 7510
.7290
.7069
.6848
.6627
.6406
.6185
.5964
.5743
.5514
85268
.5012
L4762
E 4B 18
.4260
.4010
.3743
.3475
.3208
.2941
RS
.2406
2403 9
21871
s S 9
.1248
.0832
.0416
.0000

O O O OO OO OO O OO O OO OO OO O OO OO O OO OL OO oL o oo oo o

9800

survival

0.

0
0.
0

9800
.9600
9400
.9200

0.
.0277
.0336
.0384
.0424
.0461
.0496
.0526
-0553
.0579
.0603
.0625
.0645
.0662
.0677
.0690
.0702
.0711
.0719
.0726
.0732
.0741
.0747
.0750
. iy S
.0750
.0747
.0743
.0737
.0727
.0714
.0697
.0677
.0652
.0623
.0592
.0550
.0500
.0386

O O O O O O O OO O OO OO OO O OO OO OO0 OO OO oo o oo oo o

0198

NA

O O OO O O O O O O OO OO OO OO O OO OO0 OO OO oL OoOOoOoub oo oo

std.err lower

0.

0
0.
0

0198
L0277
0336
.0384

.94195
.90719
.87643
.84779
.82057
.79362
.76677
.74068
.71524
.68954
.66351
.63800
.61297
.58836
.56416
.54032
.51683
.49367
.47083
.44830
.42498
.39942
.37432
.34967
.32546
.30169
.27835
o 253 Sl
.22936
.20574
.18272
.16034
.13862
.11763
.09743
.07408
.05259
.02562
.00675

NA

1

O O O O O O O OO OO O OO OO OO O OO OO Lo O OO oo OoOOooLoOOoO o

NA

95% CI upper 95% CI

.9420
.9072
.8764
.8478

o O o O

1

o

.000
.000
.000
.998
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O 00 0 O 0 W W O W W ~J ~J 1 o U1 U1 U1 U b b DD W wwwwbdN

e =
<40 W N R PO W

.71
.20
.36
.41
.64
.87
.19
.43
.82
.88
.09
.25
.56
.70
.49
.20
.32
.95
4182
BNIES)
- AL7
211
. 24
iyS.0)
.63
519
.87
.00
.84
.76
.01
> 97
.02
.44
.09
> 99

46
44
43
42
41
40
39
38
36
35
33
31
30
28
25
24
23
21
20
19
18
17
16
15
14
13
12
11
10

= w s> 0o I

T T S R e S e e T e T e e T o T T e T e e S e S S e e N N S R

O O O O O OO OO O O O O O OO O OO OO OO OO OO oo oo o oo o

.9000
.8795
.8591
.8386
.8182
L7977
L7773
.7568
.7358
.7148
.6931
.6708
.6484
.6252
.6002
.5752
.5502
.5240
.4978
.4716
.4454
.4192
.3930
.3668
.3406
.3144
.2882
.2620
.2358
.2063
L1769
.1474
C11E
.0884
.0590
.0000

O O OO O O O O O O O OO OO O OO OO0 OOLOO O OO OL OO O OoOOo o

.0424
.0461
.0494
.0523
.0549
.0572
.0593
.0611
.0629
.0646
.0661
.0677
.0690
.0703
.0718
.0731
.0740
.0750
.0757
.0761
.0763
.0761
.0758
051
.0742
.0729
.0714
.0696
.0674
.0651
.0621
.0583
.0536
.0476
.0398

NA

O O O O O O O O O OO OO O OO OO OO OO OO O OO oL oo o oo o

.8206
.7936
.7676
L7422
L7174
.6932
.6694
. 6460
.6222
.5988
.5749
.5504
.5263
.5015
.4748
.4485
L4227
.3958
BE6 o8
.3437
.3184
0 2937
.2694
.2456
_ 2223
.1995
L1773
557
.1347
L1112
.0889
.0679
.0484
.0308
.0157

NA

86

.987
.975
.962
.948
.933
.918
.903
.887
.870
.853
.836
.817
.799
L7179
.759
.738
.716
.694
.671
.647
- 623
.598
- 5 8]
.548
.522
.495
.468
. 441
.413
.383
.352
o 320
.287
.254
.222

NA

O O O O O O O O O O O OO OO O OO OO OO OO OO oo oo o oo o
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Lampiran 11. Estimasi model Weibull AFT pada data Weibull

> attach (weibull)

> weib.aft2 <- survReg(Surv(time, event) ~ TRT, dist="weib")

> summary (weib.aft2)

Call:
survReg (formula = Surv(time,
Value Std. Error
(Intercept) 1.512 0.0773
TRT 0.686 0.1090
Log(scale) -0.719 0.0868

Scale= 0.487

Weibull distribution

event) ~ TRT, dist = "weib")

z P
19.56 3.62e-085
6.30 3.05e-010
-8.29 1.15e-016

Loglik (model)= -203.4 Loglik (intercept only)= -218.1
Chisg= 29.44 on 1 degrees of freedom, p= 5.8e-008
Number of Newton-Raphson Iterations: 5

n= 100

Correlation of Coefficients:

(Intercept) TRT
TRT -0.701
Log(scale) -0.085 -0.040
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Lampiran 12. Estimasi model Cox PH pada data Weibull

> cox2 <- coxph(Surv(time, event) ~ TRT, weibull)
> summary (cox2)
Call:
coxph (formula = Surv(time, event) ~ TRT, data = weibull)
n= 100
coef exp(coef) se(coef) Z P
TRT -1.45 0.235 0.281 -5.15 2.6e-007

exp (coef) exp(-coef) lower .95 upper .95

TRT 0.235 4.26 0.135 0.407
Rsquare= 0.247 (max possible= 0.997 )

Likelihood ratio test= 28.4 on 1 df, p=9.97e-008
Wald test = 26.5 on 1 df, p=2.58e-007
Score (logrank) test = 30.3 on 1 df, p=3.75e-008

Universitas Indonesia

Model Paramedik ..., Cindy Ayuni Safitri, FMIPA Ul, 2012



89

Lampiran 13. Estimasi fungsi survival dari Cox-Snell residual untuk model

Weibull AFT pada data Weibull

> KM.wei2 <- survfit (Surv(rc),

> summary (KM.wei2)

Call:

O O O O OO OO OO O OO OO OO O OO OO OO OO O OO OO OO OO0 oL oL O oo oo oo

time n.risk n.event survival

.0124
.0169
.0217
.0303
.0356
.0448
.0558
.0816
.0847
.0898
.1043
.1079
g, 1 098
.1105
L1137
.1196
.1320
.1362
.1553
.1761
L1777
.2078
.2142
L2162
.2295
o 2328
.2335
.2355
.2708
L2741
L2767
.2819
.2838
.3074
.3102
.3247
.3304
.3682
L3712
.3753
.3891
.3914
.4002
.4509
.4795
.5022
.5040

100
99
98
97
96
95
94
93
92
91
90
89
88
87
86
85
84
83
82
81
80
79
78
77
76
75
74
)
72
k-
70
69
68
67
66
65
64
63
62
61
60
59
58
57
56
55
54

N Tl e e e e e e T o T o T e e e e e e e e e e e e S e e S i e = T = T O e e e R S I o

Model Paramedik ...

o

.99
.98
097
.96
L 98
.94
.98
. 94
O 1|
.90
-89
.88
&
.86
.85
.84
.83
.82
.81
.80
A
o 7
77
.76
515
.74
i
o 1
.71
2 7/(0)
HED
.68
-l
.66
165
.64
.63
.62
.61
.60
.59
.58
.57
.56
.55
.54
.53

O O O O OO OO OO O OO OO0 O O O OO OO OO0 OO OO OO OO O0Ooo oo o oo oo o

data = AFT2)

survfit (formula = Surv(rc), data

= AFT2)

std.err lower 95% CI upper 95% CI

.00995
.01400
.01706
.01960
.02179
.02375
.02551
.02713
.02862
.03000
.03129
.03250
.03363
.03470
.03571
.03666
.03756
.03842
805 o2
.04000
.04073
.04142
.04208
.04271
.04330
.04386
.04440
.04490
.04538
.04583
.04625
.04665
.04702
.04737
.04770
.04800
.04828
.04854
.04877
.04899
.04918
.04936
.04951
.04964
.04975
.04984
.04991

O O O O O O OO OO O OO O O OO O OO OO O OO OoOL OOLOLOOLOLOOLOLO OO O OoOOo oo o o

O O O O OO OO OO O OO OO OO O OO OO OO OO O OO OO OoO OO0 oo oo o oo oo oo

.97069
.95294
.93714
20 2235
.90823
.89459
.88131
.86833
.85560
.84308
.83074
.81856
.80652
.79461
. 78282
77113
.75955
.74805
.73665
. 72532
.71407
.70289
.69178
.68074
.66976
.65884
.64797
.63716
.62641
.61571
.60505
.59445
.58390
a5 7/ 320
.56293
.55251
.54214
.53181
.52152
.51127
.50107
.49090
.48078
.47069
.46065
.45064
.44068

1.0000
.0000
.0000
.9992
.9937
.9877
.9814
.9747
NG 7Y
.9608
> 9535}
.9461
.9385
> 9J0E
.9229
.9150
.9070
.8989
.8907
.8824
.8740
.8656
.8571
.8485
.8399
.8312
.8224
.8136
.8047
.7958
.7869
L7779
.7688
L7597
.7505
L7413
L7321
L7228
.7135
L7041
.6947
.6853
.6758
.6663
.6567
. 6471
.6374

O O O O OO OO OO O OO OO OO O OO OO OO OO O OO OO OO OO0 oo oo oo o o =
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.5104
.5123
.5345
.5358
.5475
.5748
.6156
.6318
.6519
.6534
.6555
L7743
.8080
.8146
.8195
.8269
.8279
.8401
.8452
.9162
.9182
.9466
.9506
.9695
.9983
59987
.0802
.1253
.1940
.1999
.2000
.2252
.2408
.2443
.3268
.3405
.3763
.3998
.4396
.5105
.5795
L7917
.8080
.8173
.9513
.9851
.2526
.2691
L2754
.8861
.3278
.9482
.1373

53
52
51
50
49
48
47
46
45
44
43
42
41
40
39
38
37
36
35
34
33
32
Sl
30
29
28
27
26
25
24
23
22
21
20
19
18
17
16
15
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.04996
.04999
.05000
.04999
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.04984
.04975
.04964
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.04936
.04918
.04899
.04877
.04854
.04828
.04800
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.04737
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.04625
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.04490
.04440
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.04330
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.02762
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NA
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L4572
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.4363
.4258
.4153
.4047
.3941
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oI5
.3402
N2
.3182
.3071
.2960
.2848
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NA
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Lampiran 14. Estimasi survival dari model Cox PH pada data Weibull

> summary (survfit (cox2))
Call: survfit.coxph (object = cox2)

time n.risk n.event survival std.err lower 95% CI upper 95% CI

0.62 100 1 0.992184 0.00781 9.77e-001 1.0000
0.70 99 1 0.984302 0.01110 9.63e-001 1.0000
0.83 98 1 0.976352 0.01364 9.50e-001 1.0000
1.06 97 1 0.968333 0.01581 9.38e-001 0.9998
1.34 96 1 0.960347 0.01770 9.26e-001 0.9957
1.40 95 1 0.952291 0.01942 9.15e-001 0.9911
1.54 93 1 0.944015 0.02108 9.04e-001 0.9863
1.57 91 1 0.935506 0.02269 8.92e-001 0.9811
1.77 90 1 0.926914 0.02421 8.81e-001 0.9756
1.96 89 1 0.918362 0.02562 8.70e-001 0.9700
1.99 88 1 0.909725 0.02696 8.58e-001 0.9641
2.14 87 1 0.901131 0.02823 8.47e-001 0.9582
2.21 85 2 0.883388 0.03070 8.25e=001 0.9457
2.40 82 1 0.874290 0.03190 8.14e-001 0.9391
2.42 81 1 0.865091 0.03307 8.03e-001 0.9324
2.45 80 1 0.855786 0.03420 7.91e-001 S5 5
2o 74 79 1 0.846373 0.03530 7.80e-001 09185
2.79 78 1 0.837013 0.03635 7.69e-001 0.9114
2.81 il 1 0.827540 0.03736 7.57e-001 0.9041
EE0.5 75 1 0.817896 0.03837 7.46e-001 0.8967
3.17 74 1 0.808130 0.03936 7 .35e5001 0.8891
Spi 20 73 1 0.798237 0.04032 7.23e-001 0.8813
3.24 72 1 0.788406 0.04123 7. 1222001 0 5177
3.27 71 1 0.778443 0.04213 00000 0.8655
3.34 70 1 0.768343 0.04300 6.89e-001 0.8574
B30 68 1.0.757809 0.04390 6.76e-001 0.8489
3.38 67 1 0.747350 0.04475 6.65e-001 0.8404
3.41 66 1 0.736733 0.04557 6.53e-001 0.8317
3.64 63 1 0.725533 0.04646 6.40e-001 0.8225
3.68 62 1 0.714421 0.04728 6.28e-001 0.8134
3.87 61 1 0.703123 0.04808 6.15e-001 0.8040
4.14 60 1 0.691917 0.04882 6.03e-001 0.7945
4.19 59 1 0.680514 0.04955 5.90e-001 0.7849
4.35 58 1 0.669210 0.05022 5.78e-001 0.7752
4.42 57 1 0.657698 0.05086 5.65e-001 0.7653
4.43 56 1 0.645968 0.05149 5.53e-001 0.7552
4.53 54 1 0.634244 0.05209 5.40e-001 0.7450
4.71 53 1 0.622285 0.05267 5.27e-001 0.7346
4.82 51 1 0.609561 0.05328 5.14e-001 0.7235
4.88 50 1 0.596973 0.05384 5.00e-001 0.7124
4.94 49 1 0.584519 0.05432 4.87e-001 0.7013
4.96 48 1 0.571777 0.05479 4.74e-001 0.6899
5.01 47 1 0.558726 0.05522 4.60e-001 0.6782
5.04 46 1 0.545341 0.05563 4.47e-001 0.6660
5.05 45 1 0.531598 0.05601 4.32e-001 0.6535
5.09 43 1 0.517281 0.05638 4.18e-001 0.6405
5.21 42 1 0.503166 0.05668 4.03e-001 0.6275
5.23 40 1 0.488410 0.05697 3.89%e-001 0.6139
5.25 39 1 0.473164 0.05723 3.73e-001 0.5997
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.43e-001
.27e-001
.10e-001
.93e-001
.73e-001
.53e-001
.33e-001
.11e-001
.90e-001
.70e-001
.51e-001
.17e-001
.91e-002
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.86e-002
.18e-002
.61e-002
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-072=003
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.52e-006
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.5857
.5710
.5554
.5397
.5232
.5044
.4856
.4656
.4445
L4234
L4021
.3809
.3385
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.2954
.2744
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Lampiran 15. Estimasi fungsi survival dari Cox-Snell residual untuk model Cox

PH pada data Weibull

> KM.wei3 <- survfit(Surv(rc), data = PH2)
> summary (KM.wei3)
Call: survfit (formula = Surv(rc), data = PH2)

time n.risk n.event survival std.err lower 95% CI upper 95% CI

0.00785 78 1 0.9872 0.0127 0.96253 1.0000
0.01582 77 1 0.9744 0.0179 0.93991 1.0000
0.02393 76 1 0.9615 0.0218 0.91979 1.0000
0.03218 75 1 0.9487 0.0250 0.90101 0.9990
0.04046 74 1 0.9359 0.0277 0.88309 0.9919
0.04888 73 1 0.9231 0.0302 0.86580 0.9841
0.05761 72 1 0.9103 0.0324 0.84899 0.9759
0.06667 71 1 0.8974 0.0344 0.83257 0.9674
0.07589 70 1 0.8846 0.0362 0.81648 0.9584
0.08516 69 1 0.8718 0.0379 0.80067 0.9492
0.09461 68 1 0.8590 0.0394 0.78511 0.9398
0.10410 67 1 0.8462 0.0409 0.76976 0.9301
Ok, 1 2550 66 1 0.8333 0.0422 0.75460 0.9203
0.13434 65 1 0.8205 0.0435 0 13902 0.9103
0.14492 64 1 0.8077 0.0446 0.72480 0.9001
0.15573 63 1 0.7949 0.0457 0.71013 0.8897
0.16680 62 1 0.7821 0.0467 0.69559 0.8793
0.17792 61 1 0.7692 0.0477 0.68119 0.8687
0.18930 60 1 0.7564 0.0486 0.66690 0.8579
0.20102 59 1 0.7436 0.0494 0.65274 0.8471
0.21303 58 1 0.7308 0.0502 0.63868 0.8361
0.22535 57 1 O 7117/ g o, (01511 0.62472 0.8251
0.23774 56 1 0.70ENy O SUSHEC 0.61086 0.8139
0.25046 55 i 0. 9228 JO 052 3 0.59710 0.8027
0.26352 54 1 s /0 (0052 0.58343 0.7914
0 277524 53 1 0.6667 0.0534 0.56985 07799
0.29122 52 1 GG SIS OMlb 35 0.55635 0.7684
0.30553 5 1 0.6410 0.0543 0.54294 0.7568
0.32085 50 1 0.6282 0.0547 0.52961 0.7452
0.33628 49 1 0.6154 0.0551 0.51636 0.7334
0.35222 48 1 0.6026 0.0554 0.50319 0.7216
0.36829 47 1 0.5897 0.0557 0.49009 0.7097
0.38491 46 1 0.5769 0.0559 0.47707 0.6977
0.40166 45 1 0.5641 0.0561 0.46413 0.6856
0.41901 44 1 0.5513 0.0563 0.45125 0.6735
0.43701 43 1 0.5385 0.0564 0.43845 0.6613
0.45532 42 1 0.5256 0.0565 0.42573 0.6490
0.47436 41 1 0.5128 0.0566 0.41307 0.6367
0.49502 40 1 0.5000 0.0566 0.40049 0.6242
0.51588 39 1 0.4872 0.0566 0.38798 0.6117
0.53697 38 1 0.4744 0.0565 0.37554 0.5992
0.55901 37 1 0.4615 0.0564 0.36317 0.5866
0.58210 36 1 0.4487 0.0563 0.35087 0.5739
0.60634 35 1 0.4359 0.0561 0.33864 0.5611
0.63187 34 1 0.4231 0.0559 0.32649 0.5482
0.65917 33 1 0.4103 0.0557 0.31441 0.5353
0.68684 32 1 0.3974 0.0554 0.30241 0.5223
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.00653
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NA
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Lampiran 16. Estimasi Kaplan-Meier pada data lognormal

> KM.log <- survfit (Surv(time,

> summary (KM. log)
survfit (formula

Call:

TRT=0

= Surv(time,

event)

eve

~ TRT,

nt) ~ TRT,

lognormal)

data = lognormal)

time n.risk n.event survival std.err lower 95% CI upper 95% CI

.75
.49
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. 2
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>33
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5 178
.36
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9800

survival

0.
0.9600
0.

0.9191

9800
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1.000
1.000
1.000
0.998
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Lampiran 17. Estimasi model parametrik Weibull AFT pada data lognormal

> attach (lognormal)
> weib.aft3 <- survReg(Surv(time, event) ~ TRT, dist="weib")
> summary (weib.aft3)

Call:
survReg (formula = Surv(time, event) ~ TRT, dist = "weib")
Value Std. Error zZ o)
(Intercept) 2.7092 0.1521 17.811 5.80e-071
TRT 0.8613 0.2146 4.014 5.97e-005
Log(scale) -0.0418 0.0884 -0.473 6.36e-001

Scale= 0.959

Weibull distribution

Loglik (model)= -330.5 Loglik (intercept only)= -337.4
Chisg= 13.84 on 1 degrees of freedom, p= 0.0002

Number of Newton-Raphson Iterations: 4

n= 100

Correlation of Coefficients:

(Intercept) TRT
TRT -0.702
Log(scale) -0.079 -0.033
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Lampiran 18. Estimasi model Cox PH pada data lognormal

> cox3 <- coxph(Surv(time, event) ~ TRT, lognormal)
> summary (cox3)
Call:
coxph (formula = Surv(time, event) ~ TRT, data = lognormal)
n= 100
coef exp(coef) se(coef) Z o)
TRT -0.798 0.45 0.244 -3.28 0.0011

exp (coef) exp(-coef) lower .95 upper .95

TRT 0.45 2.22 0.279 0.726
Rsquare= 0.102 (max possible= 0.997 )

Likelihood ratio test= 10.8 on 1 df, p=0.00103
Wald test = 10.7 on 1 df, p=0.00105
Score (logrank) test = 11.2 on 1 df, p=0.000812
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Lampiran 19. Estimasi fungsi survival dari Cox-Snell residual untuk model

Weibull AFT pada data lognormal

> KM.log2 <- survfit(Surv(rc),
> summary (KM.log2)

Call:

O O O O OO OO OO O OO OO OO O OO OO OO OO O OO OO OO OO0 oL oL O oo oo oo

time n.risk n.event survival

.0186
.0437
.0584
.0627
.0811
.0899
.0901
.0948
.0965
.1028
L1131
. J§isSNE
L1167
.1202
L1229
L1231
.1233
.1296
.1333
.1358
.1399
.1408
.1456
.1473
.1591
FISE
.2079
.2513
.2558
L2617
.2638
L2702
.2768
L2794
.3002
.3126
.3240
.3345
.3654
.3835
.3837
.3924
.4403
.4528
.4687
.4872
.5280

100
99
98
97
96
95
94
93
92
91
90
89
88
87
86
85
84
83
82
81
80
79
78
77
76
75
74
)
72
k-
70
69
68
67
66
65
64
63
62
61
60
59
58
57
56
55
54

N L T e e e e e e T T o o T e e e e e e e e e e e S S e R S e e T e e e = T = T S e e

Model Paramedik ...

0.99
.98
097
.96
L 98
.94
.98
. 94
O 1|
.90
-89
.88
&
.86
.85
.84
.83
.82
.81
.80
A
o 7
77
.76
515
.74
i
o 1
.71
2 7/(0)
HED
.68
./
.66
165
.64
.63
.62
.61
.60
.59
.58
.57
.56
.55
.54
.53

O O O O OO OO OO O OO O OO0 O O O OO OO OO O OO OO OO OO OoOooL oo ooo oo o

data = AFT3)

survfit (formula = Surv(rc), data

= AFT3)

std.err lower 95% CI upper 95% CI

.00995
.01400
.01706
.01960
.02179
.02375
.02551
.02713
.02862
.03000
.03129
.03250
.03363
.03470
.03571
.03666
.03756
.03842
805 o2
.04000
.04073
.04142
.04208
.04271
.04330
.04386
.04440
.04490
.04538
.04583
.04625
.04665
.04702
.04737
.04770
.04800
.04828
.04854
.04877
.04899
.04918
.04936
.04951
.04964
.04975
.04984
.04991

O O O O O O OO OO O OO O O OO O OO OO OO OoOL OOLOLOOOLO OO OoOOoL oOOooOOoo o o

O O O O OO OO OO O OO OO OO O OO OO OO OO O OO OO OO oo oo o oo oo oo

.97069
.95294
.93714
20 2235
.90823
.89459
.88131
.86833
.85560
.84308
.83074
.81856
.80652
.79461
. 78282
77113
.75955
.74805
.73665
. 72532
.71407
.70289
.69178
.68074
.66976
.65884
.64797
.63716
.62641
.61571
.60505
.59445
IS
a5 7/ 320
.56293
.55251
.54214
.53181
.52152
.51127
.50107
.49090
.48078
.47069
.46065
.45064
.44068

1.0000
.0000
.0000
.9992
.9937
.9877
.9814
.9747
NG 7Y
.9608
> 9535}
.9461
.9385
> 9J0E
.9229
.9150
.9070
.8989
.8907
.8824
.8740
.8656
.8571
.8485
.8399
.8312
.8224
.8136
.8047
.7958
.7869
L7779
.7688
L7597
.7505
.7413
L7321
L7228
.7135
.7041
.6947
.6853
.6758
.6663
.6567
. 6471
.6374

O O O O OO OO OO O OO OO OO O OO OO OO OO O OO OO OO OO0 oL OO OO OO O
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.5305
.5428
.5639
.5905
.6376
.6523
. 6662
.6748
.6859
.6901
L7175
.7204
.7435
L7547
L7999
.8031
.8324
.8370
.8436
) 31172
.9452
.9627
. 9 Sy
.9957
.0100
.0480
.1087
o 1533
R 3
.1851
.2439
.2647
by S 5]
.3380
.3654
.4743
.5970
.6866
.7023
.7536
.7698
.8362
.8495
.9039
.0036
.1400
L1715
.3602
.4520
L4972
.5251
.9654
.8507

53
52
51
50
49
48
47
46
45
44
43
42
41
40
39
38
37
36
35
34
33
32
Sl
30
29
28
27
26
25
24
23
22
21
20
19
18
17
16
15
14
13
12
il
10

N W D U1 oy 3 o 0

I T T e S S S B o S e B = = e S e T = L e S B e = T T = T = T S S S S e A N

O O O OO O O O OO OO O OO OO OO O OO OO0 OO O OO OO OO OO0 OO OO0 OO OO0 oo oo o oo o

.52
.51
.50
.49
.48
.47
.46
.45
.44
.43
.42
.41
.40
-39
.38
.37
.36
.38
.34
.33
02
. Syl
.30
20
.28
.27
.26
.25
.24
.48
2
021
.20
L 119
.18
L7/
- K5
L)
.14
gaL3}
-y
.1l
.10
.09
.08
.07
.06
.05
.04
.03
.02
.01
.00

O O O O O O O OO O O O O O OO OO O OO OO OL OO0 OO OOOOOOOOOOOOOOOOOOoOoO O oOOoL oOOoOoOOoOoOoo o

.04996
.04999
.05000
.04999
.04996
.04991
.04984
.04975
.04964
.04951
.04936
.04918
.04899
.04877
.04854
.04828
.04800
.04770
.04737
.04702
.04665
.04625
.04583
.04538
.04490
.04440
.04386
.04330
.04271
.04208
.04142
.04073
.04000
.03923
.03842
.03756
.03666
03571
.03470
.03363
.03250
.03129
.03000
.02862
.02713
02558
.02375
.02179
.01960
.01706
.01400
.00995

NA

O O O O O OO OO OO O O O OO OO O OO OO OO OO0 OO OO O OO OO oL OO OO oo OoOOoo o

.43075
.42086
.41101
.40120
.39142
.38169
.37199
.36233
.35272
.34314
.33360
.32410
.31464
.30522
.29584
.28650
a1
.26796
.25875
.24959
.24047
.23140
.22238
.21341
.20449
.19561
.18680
.17804
.16933
.16069
I 1 1
RIEES o
.13514
.12677
.11847
.11025
0211
.09407
.08613
.07830
.07058
206299
.05554
.04826
.04116
.03426
.02762
.02128
.01531
.00984
.00507
.00142

NA

100

L6277
.6180
.6083
.5985
.5886
.5787
.5688
.5589
.5489
.5389
.5288
.5187
.5085
.4983
.4881
L4778
.4675
L4572
.4468
.4363
.4258
.4153
.4047
.3941
.3834
L3727
.3619
L I35
.3402
N2
.3182
., 3071
.2960
.2848
, 288
L 262 1L
.2507
.2392
L2276
.2158
.2040
L1921
.1800
.1678
.1555
.1430
.1303
L1175
.1045
.0914
.0789
.0703

NA

O O O O O OO OO OO O O O OO O OO OO O O OO OO0 OO OO OO OO OLOOO OO OO OOL O OoOoo

Universitas Indonesia

Model Paramedik ..., Cindy Ayuni Safitri, FMIPA Ul, 2012



101

Lampiran 20. Estimasi survival dari model Cox PH pada data lognormal

> summary (survfit (cox3))
Call: survfit.coxph (object = cox3)

time n.risk n.event survival std.err lower 95% CI upper 95% CI

0.75 100 1 0.9908 0.00918 0.97296 1.000
0.78 99 1 0.9815 0.01296 0.95646 1.000
1.49 97 1 0.9722 0.01589 0.94154 1.000
1.59 96 1 0.9628 0.01834 0.92751 0.999
1.89 95 1 0.9533 0.02048 0.91403 0.994
1.91 94 1 0.9438 0.02241 0.90094 0.989
1.97 93 1 0.9343 0.02417 0.88813 0.983
2.01 92 1 0.9247 0.02579 068753 0.977
2.02 90 1 0.9149 0.02735 0.86286 0.970
2.21 89 1 0.9051 0.02882 0.85034 0.963
2.28 88 1 0.8952 0.03020 0.83794 0.956
2468 87 1 0.8853 0.03150 0.82563 0.949
3BEE 85 1 0.8753 0.03273 0.81342 0.942
38 84 1 0.8652 0.03391 0.80127 0.934
3. 83 1L 0.8552 0.03501 0.78930 0.927
4.01 82 1 0.8453 0.03604 0.77750 0.919
4.28 81 1 0.8354 0.03702 0.76586 0,93kl
4.39 79 1 0.8252 0.03799 0.75399 0.903
4.42 78 1 0.8151 0.03890 0.74227 0.895
4.74 77 1 0.8049 0.03978 0.73057 0.887
5.01 76 1 0.7946 0.04063 0.71886 0.878
5.14 74 1 0.7842 0.04146 0.70704 0.870
5.42 73 il 0.7739 0.04224 0.69535 0.861
5.60 72 1 0.7636 0.04298 0.68379 0.853
5.66 71 1 0.7533 0.04367 0.67237 0.844
6.10 70 1 0.7431 0.04433 0.66107 OMy8e3o
6.70 69 1 0.7329 0.04495 0.64989 0.826
6.84 68 1 0.7228 0.04553 0.63882 0.818
726 67 1 0.7126 0.04608 0.62772 0.809
7.54 66 1 0.7023, 0.04662 0.61660 0.800
8.18 64 1 0.6917 0.04717 0.60517 0.791
8.36 53 L 0.6810 0.04770 0.59370 0.781
9.06 62 1 0.6703 0.04820 0.58220 O 2
9.61 60 1 0.6594 0.04870 057091 0.762
9.75 59 1 0.6485 0.04916 0.55895 0.752
9.83 58 1 0.6375 0.04960 0.54735 0.743
9.90 57 1 0.6266 0.04999 0.53588 0.733
9.97 56 1 0.6157 0.05036 0.52454 0.723
10.17 55 1 0.6048 0.05070 0.51315 0.713
11.30 53 1 0.5934 0.05106 0.50135 0.702
11.46 52 1 0.5820 0.05139 0.48950 0.692
11.65 51 1 0.5704 0.05169 0.47758 0.681
12.43 50 1 0.5589 0.05195 0.46582 0.671
12.66 49 1 0.5475 0.05218 0.45421 0.660
14.17 47 1 0.5358 0.05240 0.44233 0.649
14.18 46 1 0.5242 0.05259 0.43060 0.638
14.48 44 1 0.5122 0.05278 0.41859 0.627
14.49 43 1 0.5002 0.05293 0.40649 0.615
15.71 42 1 0.4882 0.05305 0.39458 0.604

Universitas Indonesia

Model Paramedik ..., Cindy Ayuni Safitri, FMIPA Ul, 2012



16.
18.
18.
19.
19.
20.
21.
23.
.37
.79
24.
25.
25.
26.
28.
28.
29.
30.
3.1z
33.
358
35.
36.
41.
42.
47.
61.
64.
69.
80.
86.

24
24

62
51
81
76
85
51
79
53

90
01
95
90
68
79
80
19
5
19
39
88
12
82
59
90
44
08
20
97
38

40
38
37
36
35
34
33
32
31
30
29
28
26
25
24
23
22
21
19
18
17
15
14
12
11
10

N s O

e N N e e e e T e e T T e T e e e e e e R e e S S R R e O T = = =

O O O O O O O OO OO O O O OO OO0 OO OO oo oo o o o o

.4756
.4627
.4495
.4362
L4226
.4088
.3952
.3814
.3673
.3533
.3391
.3251
.3104
.2958
.2810
.2663
.2520
.2379
L 229
.2071
.1918
1761
.1608
.1437
215277 2
.1096
.0909
.0735
.0546
s 7 3
.0178

O O O O O O O OO OO OO O OO OO OO O OO oo o oo o

.05318
.05331
.05340
.05345
.05346
.05344
.05334
.05320
.05302
.05277
.05247
.05210
.05173
.05127
.05076
.05015
.04944
.04863
.04783
.04697
.04595
.04484
.04352
.04223
.04060
.03887
.03680
.03399
.03046
.02564
.01839

O O O O O OO OO O O O O O OO OO OO0 OO oo oo o o o o

.38205
.36914
.35614
.34302
.32979
.31644
.30335
.29013
.27674
.26367
.25041
.23749
.22387
.21065
S LG
.18415
.17154
B3 5
.14623
el /¢
.11992
.10691
.09463
.08076
.06803
.05467
.04115
.02970
.01827
.00987
.00236

102

.592
.580
.567
.555
.542
.528
.515
.501
.487
.473
.459
.445
.430
.416
.400
.385
.370
.355
.EER
.323
.307
.290
o 2]
.256
.238
.220
.201
.182
.163
.143
.135

O O O O O O O OO OO O OO OO OO OO OO oo oo oo
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Lampiran 21. Estimasi fungsi survival dari Cox-Snell residual untuk model Cox

PH pada data lognormal

> KM.log3 <- survfit (Surv(rc), data = PH3)
> summary (KM.log3)
Call: survfit (formula = Surv(rc), data = PH3)

time n.risk n.event survival std.err lower 95% CI upper 95% CI

0.00924 80 1 0.9875 0.0124 0.96345 1.0000
0.01867 79 1 0.9750 0.0175 0.94138 1.0000
0.02819 78 1 0.9625 0.0212 0.92176 1.0000
0.03791 77 1 0.9500 0.0244 0.90342 0.9990
0.04783 76 1 0.9375 0.0271 0.88593 0.9921
0.05784 75 1 0.9250 0.0294 0.86905 0.9846
0.06796 74 1 0.9125 0.0316 0.85264 0.9766
0.07829 73 1 0.9000 0.0335 0.83660 0.9682
0.08894 72 1 0,855 0,053 0.82089 0.9595
0.09971 71 1 0.8750 0.0370 0.80545 0.9506
0.11071 70 1 0.8625 0.0385 0.79024 0.9414
0.12183 69 1 0.8500 0.0399 0) , 717/ 5e28) 0.9320
Ok, 1 35080 68 1 O ey (0 JOTiIL 2 0.76044 0.9224
0.14479 67 1 0.8250 0.0425 0.74580 0.9126
0.15642 66 1 0.8125 0.0436 0.73132 0.9027
0.16806 65 1 0.8000 0.0447 0.71698 0.8926
0.17984 64 1 0.7875 0.0457 0.70277 0.8824
0.19213 63 1 0.7750 0.0467 0.68869 0.8721
0.20444 62 1 0.7625 0.0476 0.67473 0.8617
0.21704 61 1 0.7500 0.0484 0.66087 0.8511
0.22992 60 1 0.7375 0.0492 0.64712 0.8405
0.24309 59 1 R 7250 g (O 0499 0.63347 0.8298
0.25631 58 1 0.70ezs) O SUSI6 0.61992 0.8189
0.26971 57 1 0.7000 .0.0512 0.60645 0.8080
0.28329 56 1 0.6875: 0.0518 0.59308 0.7970
0.29692 55 1 0.6750 0.0524 0.57979 0.7858
0.31075 54 1 0 (605 e (032 °) 0.56658 0.7747
0.32462 53 1 0.6500 0.0533 0.55345 0.7634
0.33884 52 1 0.6375 0.0537 0.54040 0.7520
0.35339 Sl 1 0.6250 0.0541 0.52743 0.7406
0.36860 50 1 0.6125 0.0545 0.51453 0.7291
0.38419 49 1 0.6000 0.0548 0.50170 0.7176
0.40003 48 1 0.5875 0.0550 0.48895 0.7059
0.41642 47 1 O 70 0 (05 3] 0.47627 0.6942
0.43309 46 1 0.5625 0.0555 0.46365 0.6824
0.45020 45 1 0.5500 0.0556 0.45111 0.6706
0.46745 44 1 0.5375 0.0557 0.43863 0.6587
0.48500 43 1 0.5250 0.0558 0.42622 0.6467
0.50286 42 1 0.5125 0.0559 0.41388 0.6346
0.52189 41 1 0.5000 0.0559 0.40161 0.6225
0.54128 40 1 0.4875 0.0559 0.38940 0.6103
0.56142 39 1 0.4750 0.0558 0.37726 0.5981
0.58178 38 1 0.4625 0.0557 0.36519 0.5857
0.60239 37 1 0.4500 0.0556 0.35318 0.5734
0.62399 36 1 0.4375 0.0555 0.34125 0.5609
0.64588 35 1 0.4250 0.0553 0.32938 0.5484
0.66904 34 1 0.4125 0.0550 0.31758 0.5358
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.69275
.71703
. 74318
.77068
.79962
.82965
.86133
.89453
.92836
.96391
.00158
.04044
.08146
.12362
.16989
.21807
.26940
.32313
.37833
.43590
.50193
.57455
.65130
.73670
.82759
.94003
.06199
o 2109
.39800
.61047
.90772
.28075
.02856

33 1 0.4000
32 1 0.3875
31 1 0.3750
30 1 0.3625
29 1 0.3500
28 1 0.3375
27 1 0.3250
26 1 0.3125
25 1 0.3000
24 1 0.2875
23 1 0.2750
22 1 0.2625
21 1 0.2500
20 1 0.2375
in9 1 0.2250
18 1 0.2125
17 1 0.2000
16 1 0.1875
15 1 0.1750
14 L 0.162%
13 1 0.1500
12 1 0.1375
11 1 0.1250
10 1 0.1125
9 1L 0.1000
8 1 0.0875
7 1 0.0750
6 1 0.0625
5 1l 0.0500
4 1 0.0375
3 1 U Ov'5)0
2 1 0.0125
1 1 0.0000

O O O O O O O O OO O O O OO OO OO OO O OO OoOo o oo o

.0548
.0545
.0541
.0537
.0533
.0529
.0524
.0518
.0512
.0506
.0499
.0492
.0484
.0476
.0467
.0457
.0447
.0436
.0425
.0412
-039¢
.0385
.0370
JUSIS 5
.0335
.0316
.0294
. 02
.0244
.0212
.0175
.0124

NA

O O O O O O O O OO OO O OO O OO OO OoOOoLOoOL OO o oo o

.30585
.29419
.28260
.27108
.25964
.24828
.23699
.22578
.21466
.20362
.19267
.18181
.17104
.16038
.14982
Bl 3 OSSN
.12903
.11882
.10874
.09881
.08903
.07942
.07000
.06079
.05182
.04312
.03474
.02675
.01924
.01236
.00636
.00178

NA

104

.5231
.5104
.4976
.4847
.4718
.4588
.4457
.4325
.4193
.4059
.3925
.3790
.3654
.3517
.3379
.3240
.3100
.2959
.2816
.2672
- 2520
.2380
- VY
202
.1930
L1776
.1619
.1460
.1300
.1138
.0982
.0877

NA

O O O OO O O O OO OO O OO O OO0 OO OO oo o oo o
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