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ABSTRAK 

Analisis survival adalah suatu metode statistika yang digunakan untuk analisis data 

pada durasi daya tahan. Waktu survival adalah jangka waktu yang dicapai suatu objek 

dari waktu awal (waktu pemberian perlakuan) sampai terjadinya suatu peristiwa 

(event). Peristiwa ini dapat berupa lama waktu studi, pengembangan penyakit, respon 

terhadap pengobatan, kambuh, atau kematian. Waktu dari setiap individu tidak harus 

sama dan satuannya dapat berupa tahun, bulan, minggu atau hari. Durasi ini tidak 

semua dapat diamati secara lengkap. Hal ini bisa disebabkan oleh berakhirnya masa 

pengamatan, individu yang diamati menghilang dalam masa pengamatan, meninggal 

dunia atau sebab lain diluar penelitian. Apabila durasi ini dapat diamati selama masa 

pengamatan maka disebut data lengkap, sedangkan bila tidak dapat diamati secara 

lengkap maka disebut data tersensor. Salah satu model dalam analisis survival adalah 

Cox proporsional hazard. Model ini mengisyaratkan bahwa setiap kovariat bersifat 

proporsional. Kenyataannya, sering ditemukan kasus dimana terdapat kovariat yang 

tidak proporsional, dalam arti ada keterkaitan dengan peringkat waktu. Sehingga 

dalam hal ini perlu dilakukan perluasan model. 

Kata Kunci: Analisis survival, cox proporsional hazard, tersensor, tidak proporsional  

Latar Belakang 

Dalam kehidupan sehari-hari 

terdapat banyak masalah yang 

responsnya berupa waktu ketahanan 

(survival time) atau sering juga disebut 

waktu kesintasan. Misalnya waktu 

yang diperlukan oleh pasien untuk 

sembuh dari penyakitnya, waktu 

sampai timbulnya reaksi atas suatu 

perlakuan, dan waktu yang diperlukan 

oleh mahasiswa untuk memperoleh 

pekerjaan pertama setelah lulus. 

Waktu ketahanan juga dapat berupa 

suatu hal negatif yaitu waktu 

kegagalan (failure), misalnya durasi 

waktu rusaknya alat elektronik atau 

durasi waktu pasien penyakit tertentu 

dapat bertahan hidup. Lee (1992) 

menyatakan bahwa waktu survival 

didefinisikan sebagai waktu sampai 
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terjadinya suatu peristiwa. Data 

pengamatan waktu survival disebut 

data survival. Umumnya data survival 

tidak lengkap, artinya waktu survival 

tidak diketahui secara tepat karena 

terbatasnya waktu penelitian dan lain-

lain. Hal inilah yang menyebabkan 

distribusi dari waktu survival menjadi 

tidak normal melainkan condong ke 

kanan (positively skewed) sehingga 

diperlukan suatu metode yang 

memfasilitasi ketidaknormalan data 

survival yaitu analisis survival 

(survival analysis). 

Analisis survival merupakan 

metode untuk menganalisis data 

berupa waktu hingga mencapai suatu 

kejadian atau event tertentu. Pada 

proses pengumpulan data di lapangan, 

seringkali peneliti tidak memperoleh 

data yang lengkap dengan berbagai 

alasan. Maka muncullah istilah data 

tersensor untuk menangani hal 

tersebut. Data dikatakan tersensor jika 

hanya diketahui sebagian informasi 

mengenai waktu hingga terjadinya 

suatu event pada individu, namun tidak 

diketahui secara pasti waktu 

kejadiannya. Sebagian besar data di 

lapangan merupakan data tersensor. 

Oleh karena itu dalam analisis survival 

dikembangkan berbagai metode untuk 

menganalisis data tersensor. 

Analisis Survival 

Dalam perkembangan analisis 

data survival, dikenal istilah sensor 

atau penyensoran. Penyensoran 

dilakukan untuk mengatasi 

ketidaklengkapan suatu data 

pengamatan. Data dikatakan tersensor 

apabila data tidak dapat diamati secara 

lengkap karena individu atau subjek 

penelitian hilang atau mengundurkan 

diri atau sampai akhir penelitian 

subjek tersebut belum mengalami 

kejadian tertentu, sedangkan data yang 

dapat diamati secara lengkap sampai 

penelitian berakhir disebut data yang 

tidak tersensor (Lee & Wang, 2003). 

Menurut Kleinbaum Dan Klein (2005) 

tiga penyebab data dikatakan tersensor 

antara lain: 

a. Loss to follow up, yaitu 

subjek menghilang selama 

masa pengamatan, missal 

subjek pindah atau menolak 

untuk diamati. 

b. Subjek tidak mengalami 

kejadian selama penelitian. 
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c. Subjek terpaksa 

diberhentikan dari 

pengamatan karena 

meninggal sebelum 

pengamatan berakhir atau 

alasan lain.  

Menurut Collet (1994) dalam 

analisis survival terdapat tiga tipe 

penyensoran yaitu sensor kanan, 

sensor kiri serta sensor interval. 

Berikut adalah penjelasannya: 

1. Sensor kanan (right censoring) 

Sensor yang terjadi 

dikarenakan objek pengamatan belum 

mengalami kejadian hingga akhir 

periode pengamatan, sedangkan waktu 

awal dari objek pengamatan dapat 

diamati secara penuh. Misalkan suatu 

individu diamati selama lima tahun 

dari awal pengamatan, kemudian pada 

tahun ketiga individu tersebut pindah 

ke negara lain dan tidak dapat diamati 

lagi (lost to follow up). Individu ini 

memiliki waktu survival dalam 

penelitian setidaknya dua tahun, 

sehingga waktu pengamatan individu 

tersebut dikatakan tersensor kanan. 

2. Sensor kiri (left censoring) 

Sensor yang terjadi 

dikarenakan waktu awal dari subjek 

pengamatan tidak dapat teramati pada 

awal pengamatan, sementara 

kegagalan dapat diamati secara penuh 

sebelum penelitian berakhir. Sebagai 

contoh, peneliti mengamati pasien 

penyakit kanker, peneliti dapat 

mencatat kejadian tepatnya seseorang 

tersebut positif kanker di tes 

pertamanya, namun peneliti tidak 

memiliki catatan tentang waktu 

tepatnya seseorang tersebut mulai 

berpenyakit kanker, dengan demikian 

pasien kanker tersebut tersensor kiri 

yaitu ketika mengalami kejadian 

pertama dengan hasil positif kanker. 

3. Sensor interval (interval 

censoring) 

Sensor interval adalah sensor 

yang waktu survivalnya berada dalam 

suatu selang tertentu. Sebagai 

contohnya, jika catatan medis 

menunjukkan bahwa pada usia 45 

tahun pasien kanker dalam contoh di 

atas kondisinya sehat dan belum 

berpenyakit kanker, kemudian pasien 

melakukan tes pertama saat berumur 

50 tahun dan terdiagnosis terkena 

penyakit kanker, dengan demikian usia 
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saat didiagnosis positif kanker adalah 

antara 45 dan 50 tahun.  

Fungsi Survival                      

Fungsi survival adalah peluang 

individu dapat bertahan hingga atau 

lebih dari waktu t yang didefinisikan 

sebagai berikut: 

 

( ) ( )

      1 ( )

      1 ( )

S t P T t

P T t

F t

 

  

 

 (1) 

Dimana  ( )   (   )  Fungsi 

survival juga adalah integral fungsi 

kepekatan peluang  ( )
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  (2) 

Fungsi Kepekatan Peluang 

Fungsi kepekatan peluang 

didefinisikan sebagai limit dari 

peluang individu mengalami kejadian 

dalam interval t sampai   . 
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Fungsi Hazard 

Fungsi hazard yaitu fungsi yang 

menyatakan peluang seseorang 

mengalami risiko atau kejadian seperti 

kegagalan atau meninggal pada waktu 

t dengan syarat bahwa seseorang itu 

telah bertahan hingga waktu t, 

fungsinya diberikan Cox pada tahun 

1972: 
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Dari definisi di atas diperoleh 

hubungan antara fungsi survival 

dengan fungsi hazard. 

Dengan menggunakan definisi peluang 

bersyarat, diperoleh: 
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Persamaan (5) diintegralkan dari 0 sampai t dengan S(0)=1 yaitu 
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  (6) 

Model Cox Proporsional Hazard  

Cox dan Oakes (1984) 

menyatakan dalam analisis data 

survival, metode paramatrik digunakan 

apabila bentuk distribusi survival-nya 

diketahui. Meskipun demikian dalam 

prakteknya bentuk pasti dari 

distribusinya kadang tidak diketahui 

dan kita mungkin tidak menemukan 

model yang tepat. Oleh karena itu, 

menggunakan metode parametrik 

untuk melakukan analisis terhadap 

data survival sangat terbatas, sehingga 

dikembangkan model baru untuk 

menangani hal tersebut. Model Cox 

proporsional hazard adalah model 

yang biasa digunakan. Model ini tidak 

memerlukan pengetahuan tentang 

bentuk distribusi.  



Rahmat Hidayat, Titik Pitriani Muslimin, Marwan Sam (2017) 

 

49 

 

Cox proporsional hazard 

adalah model yang biasa digunakan 

untuk pendekatan multivariat untuk 

analisis data. Model ini memiliki ciri 

bahwa individu yang berbeda memiliki 

fungsi hazard yang proporsional yakni 

[ (    )  (    )], rasio fungsi hazard 

dari dua individu dengan penyertaan 

kovariat    (             )
 
 dan 

   (            )
 
 adalah 

konstan. Ini artinya bahwa rasio dari 

resiko kegagalan dari dua individu 

adalah sama tidak bergantung pada 

seberapa lama mereka bertahan. Cox 

(1972) menjelaskan bahwa bentuk 

umum dari model Cox proportional 

hazard adalah: 

      0 1 1 2 2expi i i p pih t h t x x x       (7) 

dengan   adalah kovariat, tetapi ia 

tidak membuat asumsi tentang bentuk 

dari   ( ) yang disebut dengan 

baseline fungsi hazard karena itu 

adalah nilai dari fungsi hazard saat 

     Ketika menggunakan kovariat  

  0 1exp x      (8) 

   dimasukkan ke dalam baseline 

fungsi hazard   . Fungsi hazard untuk 

beberapa pasangan kovariat yang 

berbeda   dan   dapat dibandingkan 

dengan menggunakan hazard rasio. 

 

   
  0

0

   
exp    

 

i

i j

i

h exp x
HR x x untuk i j

h t exp x





     

Jika responden mempunyai 

beberapa karakteristik, metode Cox 

proporsional hazard dapat 

menerangkan pengaruh karakteristik-

karakteristik tersebut terhadap peubah 

respon secara simultan. 
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Tabel 1. Penduga parameter, nilai-p, dan hazard ratio dengan menggunakan model  

Cox proporsional hazard 

Peubah penjelas 
Penduga 

parameter 

Nilai -p Hazard ratio 

Jenis Kelamin 

Status Menikah (1) 

Umur 

Status Kerja 

Ekonomi Sedang (1) 

Ekonomi Atas (2) 

Jumlah Saudara 

-0.32850 

 0.53532 

 0.97377 

 1.47270 

 0.83471 

-0.52923 

 0.15443 

  0.3871 

  0.0077* 

  0.7450 

<0.0001* 

<0.0001* 

<0.0001* 

  0.6542 

0.720 

1.708 

2.648 

4.361 

0.434 

0.589 

1.167 

 

Pada Tabel 2 terlihat bahwa peubah 

penjelas yang berpengaruh nyata 

terhadap lama studi mahasiswa adalah 

status menikah, status bekerja, status 

ekonomi sedang dan atas.  

Selanjutnya dilakukan 

penaksiran terhadap asumsi 

proporsional untuk setiap kovariat. 

Dalam tulisan ini hanya digunakan 

metode Schoenfeld residuals untuk 

memeriksa kovariat yang tidak 

memenuhi asumsi proportional pada 

lama studi mahasiswa. Hasilnya 

disajikan sebagai berikut 

Tabel 2 Korelasi dan nilai –p peubah penjelas 

Peubah penjelas Korelasi Nilai –p 

Jenis Kelamin 

Status Menikah (1) 

Umur 

Status Kerja 

Ekonomi Sedang (1) 

Ekonomi Atas (2) 

Jumlah Saudara  

0.05438 

0.02557 

-0.05312 

0.33078 

0.01169 

-0.10459 

-0.04565 

0.135 

0.231 

0.543 

0.001* 

0.713 

0.289 

0.225 

 

Nilai –p kovariat umur kurang dari 

0.05 yang berarti terdapat korelasi 

antara kovariat tersebut dengan 

peringkat waktu sampai mahasiswa 

menyelesaikan kuliah sehingga 

kovariat status kerja tidak memenuhi 

asumsi proporsional. Hal ini juga bisa 

dilihat dari grafik fungsi log minus log 

(LML). Grafik/plot yang berpotongan 

atau berhimpit menunjukkan adanya 

interaksi antara peubah bebas terhadap 

waktu survival (tidak proporsional). 
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Gambar 1 Grafik fungsi LML untuk peubah status bekerja 

Sehingga data kembali dimodelkan 

dengan model Cox extended. Sebelum 

dilakukan analisis, terlebih dahulu 

dilakukan uji untuk melihat bentuk 

  ( ) yang lebih sesuai. Uji ini 

menggunakan kriteria AIC.  Menurut 

metode AIC, model regresi terbaik 

adalah model yang mempunyai nilai 

AIC terkecil (Love, et al. 2003). 

Tabel 3. Nilai AIC model 

No. Jenis Model  Nilai AIC 

1. 

 

2. 

3. 

Cox Proportional Hazard 

Cox extended 

  ( )    

  ( )       

377.639 

 

373.014 

371.802 

Nilai AIC dengan bentuk   ( )  

     adalah yang paling kecil diantara 

dua model lainnya. Sehingga model 

inilah yang terbaik.  

Selanjutnya dilakukan uji untuk 

melihat kovariat yang berpengaruh 

nyata terhadap peubah respon. 

Hasilnya disajikan sebagai berikut 

Tabel 4. Penduga parameter, nilai-p, dan hazard ratio dengan menggunakan  model   

Cox extended 

Peubah penjelas 
Penduga 

parameter 

Nilai -p Hazard ratio 

Jenis Kelamin 

Status Menikah (1) 

Umur 

Status Kerja 

Ekonomi Sedang (1) 

Ekonomi Atas (2) 

Jumlah Saudara 

Status Kerja.lt 

-0.4780 

0.4774 

 0.9470 

1.3668 

 -0.8843 

-0.7657 

 0.1544 

 0.6392 

  0.3761 

  0.0077* 

  0.7450 

<0.0001* 

<0.0001* 

<0.0001* 

  0.6542 

<0.0001* 

0.620 

1.612 

2.578 

3.923 

0.413 

0.465 

1.167 

1.895 
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Pada Tabel 5 terlihat bahwa peubah 

penjelas yang berpengaruh nyata lama 

studi mahasiswa adalah status 

menikah, status bekerja, status 

ekonomi sedang dan atas. 

Model Cox extended yang melibatkan 

variabel yang signifikan 

mempengaruhi lama studi mahasiswa 

adalah sebagai berikut: 

      0
ˆ ˆ, exp 0.4774 Status Menikah+1.3668 Status Kerja-0.8843 

                                    Ekonomi sedang (1)-0.7657 Ekonomi atas (2)

                                    +0.6392 Status kerja lo

h t t h t



x

 g  t

  

Interpretasi 

 

Tabel 5 menunjukkan bahwa 

peubah status menikah, status bekerja, 

status ekonomi sedang dan atas 

merupakan peubah yang berpengaruh 

nyata terhadap lama studi mahasiswa. 

Dari nilai rasio hazard terlihat bahwa 

mahasiswa yang belum menikah 

memiliki peluang untuk lulus lebih 

cepat dibandingkan mahasiswa yang 

telah menikah sebesar 1.612 kali. Hal 

ini diakibatkan karena setelah 

menikah, maka tanggung jawab 

mahasiswa akan semakin banyak. Hal 

tersebut membuat kosentrasi 

mahasiswa terbagi antara fokus untuk 

kuliah dan tanggung jawab terhadap 

keluarga.  Begitupun mahasiswa yang 

belum bekerja memungkinkan untuk 

menyelesaikan kuliah lebih cepat 

dibandingkan dengan mahasiswa yang 

bekerja sebesar 1.895 kali. Mahasiswa 

yang bekerja cenderung bermasalah 

dalam kuliah, diantaranya adalah 

masalah kehadiran saat kuliah, hal ini 

tentu saja berpengaruh terhadap tugas 

kuliah dan sebagainya, sehingga nilai 

mahasiswa tersebut juga cenderung 

kurang. Adanya nilai yang kurang ini 

membuat mahasiswa wajib untuk 

mengulang matakuliahnya sehingga 

memperpanjang masa studinya. Status 

ekonomi orang tua mahasiswa dengan 

staus rendah lebih lambat 

menyelesikan kuliah dibandingkan 

dengan mahasiswa yang orang tuanya 

memiliki status ekonomi sedang dan 

rendah berturut-turut sebesar 0.413 

dan 0.465, hal ini berdampak langsung 
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terhadap ketersediaan sarana dan 

prasarana penunjang kuliah.  
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