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BAB |1
LANDASAN TEORI

2.1 Teori probabilitas
Teori probabilitas merupakan konsep dasar dari ilmu statistika. Probabilitas

adalah suatu ukuran tentang kemungkinan suatu peristiwa akan terjadi di masa
mendatang. Probabilitas biasanya dinyatakan antara O sampai 1. Fungsi distribusi
probabilitas merupakan rumusan matematika yang berhubungan dengan nilai-nilai
berkarakteristik dengan probabilitas kejadian pada populasi. Pengumpulan
probabilitas ini disebut distribusi probabilitas. Rata-rata dan sitribusi probabilitas
disebut nilai yang diharapkan. Distribusi probabilitas adalah pasangan dari semua

nilai variabel random dengan probabilitasnya.

2.1.1 Distribusi Probabilitas
Suatu variabel random X dikatakan variabel random diskrit jika himpunan

nilai yang mungkin muncul dari X merupakan himpunan terhitung. Jika X
merupakan variabel random diskrit, fungsi peluang variabel random diskrit
didefinisikan sebagai berikut:

f(x)=P[X =x] X=Xy, X0 Xgs e (2.1)

Distribusi probabilitas darivariabel X merupakan himpunan semua pasangan

(x, f(x)), dimana fungsi untuk menunjukan probabilitas dari masing-masing nilai

X yang memungkinkan adalah f (x). (Bain & Engelhardt, 1992).

Misal X suatu variabel random diskrit memiliki fungsi densitas probabilitas

(fdp) variabel random X jika memnuhi syarat berikut:
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1, 0<f(x)<1
2. 3 f(x)=1
3. f(x)=P[X =x]

Misal X suatu variabel kontinu memiliki fungsi densitas probabilitas (fdp)

variabel random X jika memenuhi syarat berikut:

1, 0< f(x)<1
2. Tf(x)dx:l
b
3. P[a<X <b]=[ f(x)dx

2.1.2 Variabel Random

Variabel random merupakan fungsi yang memetakan setiap elemen dari
ruang sampel (hasil percobaan) menjadi bilangan riil. Variabel random
diinyatakan dalam huruf kapital (X,Y, dan Z) dengan nilai (dinyatakan dalam
huruf kecil x,y, dan z) yang bersifat acak sesuai sifat dan percobaan yang
diwakilinya (Rice, 1995). Berdasarkan hasil percobaan yang bersesuaian, variabel
random dibedakan menjadi dua, yaitu varibel random diskrit dan variabel random

kontinu.

a. Variabel random diskrit
Variabel random diskrit adalah variabel yang memiliki nilai-nilai tertentu
atau bilangan cacah tak terbatas (Rice, 1995). Umumnya variabel random

diskrit digunakan pada percobaan yang bersifat mencacah atau membedakan
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sifat. Berikut ini adalah beberapa contoh percobaan dengan varabel random
diskrit yang dapat didefinisikan darinya.
1. Percobaan meempar dua kali satu keeping koin dengan sisi angka (A) dan
gambar (B)
Himpunan hasil percobaan melempar dua kali kepingkoin tersebut adalah
AAAG, GA, GG jika X menyatakan banyaknya angka dari dua Kkali
pelemparan, maka kemungkinan nilainya adalah x = 0,1,2
2. Percobaan menghitung banyaknya kecelakaan disuatu ruas jalan tol per hari
Himpunan hasil dari percobaan tersebut adalah 0 kejadian, 1 kejadian, 2
kejadian, dst. Sehingga jika Y dinyatakan banyaknya kecelakaan diruas tol
tersebut setiap harinya maka kemugkinan nilainy adalah y =0,1,2,...
b. Variabel Random Kontinu
Variabel random kontinu adalah variabel yang memiliki sembarang nilai
pada suatu selang waktu yang kontinu (Rice, 1995). Variabel ini umumnya
digunakan untuk menyajikan hasil percobaan yang berupa hasil pengukuran.
Berikut ini adalah contoh percobaan dengan variabel random kontinu yang
dapat didefinisikan dari setiap percobaan.
1. Percobaan mengamati berat panen per petak lahan petanian.
Berat panen diukur dengan menggunakan timbangan yang mempunyai
sembarang nilai dalam bilangan riil bukan nol. Dalam hal ini jika Y

menyatakan berat panen per petak maka kemungkinan nilai y adalah y >0,

y elemen dari bilangan riil.
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Karena sifat percobaan acak, realisasi nilai dari variabel random yang
mewakilinya juga bersifat random dan tidak akan dapat diketahui sampai
dengan selesainya percobaan tersebut. Hanya saja dengan mengetahui sifat
percobaan dan nilai-nilai yang mungkin terjadi, dapat dibentuk fungsi
peluang yang menghubungkan nilai-nilai variabel dengan peluang
terjadinya.
2.1.3 Distribusi Probabilitas Khusus
Distribusi parametrik yang dapat digunakan dalam analisis survival antara
lain; distribusi eksponensial, distribusi weibull, distribusi log-normal dan masih
banyak lagi. Berikut beberapa distribusi probabilitas khusus:
1. Distribusi Eksponensial
Distribusi eksponensial biasanya digunakan untuk jumlahan waktu hingga
kemunculan sebuah event tertentu, atau memodelkan waktu diantara kejadian-
kejadian yang saling independen.
Variabel random X berdistribusi eksponensial dengan parameter A4 >0, jika

fungsi kerapatan peluang sebagai berikut:

F(x]2) e x20;4>0
0 , X lainnya

Dengan A merupakan parameter skala. Sedangkan fungsi distribusi

kumulatif dari distribusi eksponensial dinyatakan sebagai berikut:

F(x) 0 x<0
X) =
1-e™:x>0
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Jika distribusi ekpsonensial digunakan untuk merepresentasikan waktu antar
kedatangan (inter arrval time) maka parameter A adalah sebuah kecepatan
dengan satuan kedatangan per periode waktu. (Sugito & Mukid, 2011)

2. Distribusi Weibull

Distribusi weibull adalah distribusi probabilitas yang kontinu. Kelebihan
dari distribusi weibull adalah bentuk fungsionalnya yang mudah sehingga
mudah diaplikasikan kebeberapa kejadian. Distribusi weibull memiliki
parameter skala (scale) dan bentuk (shape). Parameter-parameter tersebut
harus diketahui agar dapat dicari lebih lanjut sifat dan karakteristik data yang

berdistribusi weibull. (Thamrin dkk, 2018).

Devinisi 2.1

Variabel random T dikatakan berdistribusi Weibull dengan parameter 4 >0
dan » >0 mempunyai peluang densitas

f(t) = Apt" exp(=At?) t>0 (2.2)
Dan bernilai nol untuk yang lain

Variable random T yang mempunyai pdf diatas mempunyai fungsi distribusi
kumulatif

F(t) =1-exp(-At") (2.3)

Model weibull merupakan model yang paling sering digunakan untuk model
survival parametric (Kleinbaum & Klein, 2005).

Fungsi survival weibull adalah
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S(t) =1-F()
~1- j; f (x)dx
=1-(1—exp(-At"))
=exp(-At")

sehingga diperoleh
S(t) =exp(—At") (2.4)

Dimana t >0 dan y > 0. parameter A adalah parameter scale dan parameter y

adalah parameter shape. Dari persamaan (2.4) diperoleh fungsi hazard Weibull

yaitu:

aIn[s(t)]
ot
oln| exp(at’) |
B ot
A(-At")
et
= Apt’?t

h() =

sehingga diperolah fungsi hazard Weibull

h(t) = Apt’* (2.5)

dengan t >0 dan y > 0. parameter « adalah parameter scale dan parameter y

adalah parameter shape.

3. Distribusi Log-Normal
Distribusi log-normal dalam teori peluang adalah distribusi peluang kontinu

dari variabel acak yang logaritmanya terdistribusi normal. Suatu peubah acak X
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bernilai real positif (0<x<o), sedemikian sehingga Y =In(X) merupakan

peubah acak berdistribusi normal dengan nilai harapan x dan variansi o2,
maka X =e" dkatakan memenuhi distribusi log-normal. Karena X dan Y
dihubungkan oleh relasi Y =1In X, maka fungsi kepadatan peluang dari X yang

memiliki distribusi log-normal adalah: (Bain & Engelhardt, 1992)

_}(ln(X)—ﬂ

1
—€X
f(X): ’2 XZGZ p( 2 (o2

0 lainnya

2
j ],O<X<oo,—oo<,u<oo,(72>0

2.1.4 Uji Kesesuaian Distribusi Peluang

Uji kesesuaian distribusi peluang digunakan untuk mengetahui apakah data
waktu ketahanan hidup dapat diasumsikan mengikuti distribusi tertentu atau tidak.
Uji kesesuaian distribusi ini menggunakan uji Kolmogorov-Smirnov (Solehah,
2018). Dengan hipotesis sebagai berikut:

H, : data waktu survival mengikuti distribusi weibull
H, : data waktu survival tidak mengikuti distribusi weibull
Statistik uji :
D =sup|F,(t) - F (1)
Keterangan:
F,(t) :fungsi distribusi kumulatif empiris
F,(t)  :fungsi distribusi kumulatif teoritis

Keputusan : H, ditolak apabila D, >D atau p—value<a

hitung (I-a;n)
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2.2 Estimasi Parameter

Metode estimasi yang digunakan untuk mendapatkan estimator yaitu
metode maksimum likelihood dan diteruskan dengan menggunakan metode
newton raphson.
2.2.1 Metode Maksimum Likelihood

Metode estimasi untuk menduga parameter model digunakan prosedur
maximum likelihood estimation. Metode maksimum likelihood merupakan metode
yang sering digunakan untuk menghasilkan estimator. Variabel-variabel yang
memiliki pengaruh terhadap variabel yang tidak bebas maka akan dilakukan
pengujian lanjutan berupa pemasukan masing-masing variabel terhadap model

secara berurutan. Menurut Cox (1992) untuk mengestimasi parameter model £

akan digunakan prosedur estimasi parameter maximum likelihood elementer
berdasarkan fungsi probabilitas bersyarat.
Definisi 2.2

Fungsi densitas bersama n variabel randomx;,x,,...,x, Yyang bernilai
Xys Xp oo Xy YaIU £ (X, %,,..., X,;68) merupakan fungsi likelihood dari parameter &

dan dilambangkan dengan L(@). Jika x,Xx,,...,X, mereprensetasikan sampel

n

random dari f (x;0), maka: (Bain & Engelhardt, 1992)

L(0) =f(x:0)f(%:0)..F (x:0)

n

=]1f(x:6) (2.6)

i=1
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Jika fungsi likelihood pada persamaan diatas terdefinisikan dalam & maka

estimator likelihood yang mungkin adalah @ sedemikian hingga

oL@ 0
00 (2.7)

Untuk membuktikan bahwa € memaksimumkan fungsi L(#) ditunjukan bahwa

L)

00 (2.8)

Adapun langkah-langkah untuk menetukan estimator maksimum dan fungsi

likelihood @ adalah

1. Menentukan fungsi likelihood

L©O) =108 (x,:0)
=[T.. 7 (xi0)

2. membentuk In likelihood | =In L(&)

3. menentukan turunan dari 1 =InL(8) terhadap @  dan menyamakan
dengan 0 serta hasil dari penyelesaian tersebut merupakan estimator
maksimum likelihood untuk &

4. menentukan turunan kedua dari 1=InL(6) terhadap 6 apabila

82L(0)
—<0

00

terbukti benar bahwa

, maka@ benar memaksuimumkan

fungsi likelihood.
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2.2.2 Metode Newton Raphson

Memaksimumkan parameter, terdapat kemungkinan estimasi tidak diperoleh
secara langsung, sehingga diperlukan suatu metode numerik untuk mendapatkan
nilai estimator. Salah satu metode yang digunakan yaitu metode newton-Rapshon.
newton raphson merupakan metode iterasi yang digunakan untuk menyelesaikan
persamaan non-linear. Penerapan dari Newton-Rapshon dalam masalah estimasi
adalah ketika hasil dari langkah MLE tidak closed form. Metode ini didasarkan

pada deret Taylor sebagai berikut (Chaper dkk, 1991)

f (0i+1) — f (ek)+(0k+l _ek) f ¢(0) +%(0k+1 _ek)Z .I: !!(Hk) (29)

~

Berdasarkan pendekatan diatas diperoleh rumus penaksiran parameter &

pada iterasi ke-k adalah

0i+1 :Hk _G(ek)—lg(gk) (210)
dengan
o = parameter taksiran padaiterasi ke- (k +1)

G(6*) = matriks Hessian fungsi likelihood terhadap & untuk p variabel,

g(@*) =|:06, |, vektor turunan pertama fungsi likelihood terhadap &
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Langkah-langkah penyelesaian estimasi dengan metode Newton-raphson

adalah (Danardono, 2012)

1. Nilai dengan nilai awal &°
2. Pada iterasi ke-k, nilai estimasi diupdate dengan persamaan
6" =0"-G(60")"9(6")
3. lterasi dihentikan dengankriteria kekonvergenan : | 8" — 6" |< &

4. Diperoleh estimasi 0

2.3 Analisis regresi

Analisis regresi merupakan teknik/alat analisis statistik yang memanfaatkan
suatu hubungan dari dua variabel atau lebih. Tujuannya adalah membuat
perkiraan/prediksi untuk nilai suatu variabel, jika nilai variabel lain diketahui,
dalam hal ini terdapat dua variabel vyaitu variabel terikat (variabel
dependen/terikat) dan variabel bebas (variabel independen/prediktor). Pertama
kali diperkenalkan oleh Sir Francis Galton (1822-1911) pada tahun 1877, dimana
dalam penelitiannya Galton berpendapat bahwa terdapat kecenderungan orangtua
yang tinggi badannya maka akan memiliki anak yang tinggi pula (Qudratullah,
2013). Analisis regresi dapat dijelaskan secara umum dengan definisi-definisi

sebagai berikut:
Definisi 2.3

Analisis regresi merupakan teknik statistikuntuk menyelidiki dan membuat

model hubungan diantara variabel-variabel (Montgomery & Peck, 1992).
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Definisi 2.4

Tujuan dari analisi regresi yaitu untuk mendapatkan model terbaik yang
menggambarkan hubungan antara variabel respon (variabel tak bebas/ variabel
dependen) dengan variabel prediktor (variabel bebas/variabel independen)

(Hosmer & Lameshow, 1989).

Definisi 2.5

Variabel prediktor ialah variabel yang nilainya dapat ditentukan atau
nilainya dapat diamati akan tetapi tidak dapat dikendalikan. Variabel respon
adalah variabel yang nilainya dapat dipengaruhi oleh perubahan-perubahan

vaiabel-variabel prediktor (Draper & Smith, 1992).

2.3.1 Tahapan dalam Analisis Regresi
1. Identifikasi Model

Pada tahap identifikasi model dilakukan perumusan model secara umum
termasuk pemilahan variabel baik varabel independent maupun variabel
dependent  terhadap  permasalahan  yang harus  dipecahkan, serta
menspesialisasikan hubungan fungsional antar variabel.

2. Estimasi / Penaksiran Parameter

Langkah kedua yaitu mengestimasi terhadap parameter-parameter dalam
model sederhana, metode yang sering atau biasa digunakan ada dua yatu
metode kuadrat terkecil dan metode maksimum likelihood.

3. Pengujian (Diagnosis checking)
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Pada tahap ini dilakukan pengujian terhadap hasi pada langkah
sebelumnya,diantaranya uji hipotesis terhadap koefisien-koefiisenregresi. Jika
hasil yang diperoleh tidak sesuai keinginan atau yang diharapkan (tidak
signifikan) maka tahapan analisis harus dimulai lagi dari tahap pertama.

4. Penerapan

Pada tahap terakhir merupakan tujuan utama darianalisis regres, yaitu
melakukan prediksi (perkiraan) yang dapat dipercaya,sehingga dapat dijadikan
sebagai dasar pengambilan keputusan. Kemungkinan kesalahan adalah

penggunaan yang tidak pada tempatnya (Qudratullah, 2013).

2.3.2 Jenis Analisi Regresi Linear

Analisis regresi linear dibagi menjadi dua yatu analisis regresi linear
sederhana dan analisis regresi linear berganda.

a. Analisis Regresi Linear Sederhana

Analisis regresi linear sederhana adalah snalisis regresi linear yang hanya
melibatkan dua variabel, yaitu satu variabel independen dan satu variabel
dependen (Qudratullah, 2013).

Secara umum model regresi linear sederhana dapat ditulis sebagai berikut:

Y=a+pX+¢

Keterangan:

Y : variabel dependen

X : variabel independen

o : intercept (titik potong) kurva terhadap Y

£ . kemiringan (slope) kurva linear
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b. Analisis Regresi Linear Berganda

Analisis regresi linear berganda adalah analisis regresi linear yang
melibatkan lebih dari dua variabel, yatu satu variabel dependen dan selebihnya
variabel independen (Qudratullah, 2013).

Secara umum model analisis regresi linear berganda dapat dituliskan

Y =B+ BX A+ B X+ X+t B X +E (2.11)
dengan

Y : Variabel dependen

Xy, Xy5 X, Variabel bebas dari 1,2, ..., p

Ji : intercept

B, By B, koefisien regresi pada variabel ke 1,2,..., p

& . error

Hubungan linear lebih dari dua variabel dapat dituliskan dalam bentuk

persamaan matematis sebagai berikut:

Vi =B+ BXy+ B, X+ B Xig+ ot B X + & (2.12)

dengan i=12,..,ndan j=12,..,n

Bentuk umum model regresi linear tersebut dapat diuraikan menjadi
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Vi =B+ B Xy + B Xy, +""+ﬂjxlj +&
Y, =B+ BXy+ B, Xy +""+ﬂjX2j +&

Ve =B+ BXp+ B X+t B X +é,

Apabila ditulis dalam bentuk matriks menjadi

i) (1 %
Yo |1 Xy

Misalkan

Y1
Y,

(nx1) —

Ya

1
1

nx(j+l) — |

X

1

Po
By

,B( )< =

B

X12 le
Xpp oee X
Xn 2 an
X1 %

X21 X22
an Xn 2

By &

/fl o (2.13)
ﬂj gn

Xik

X2k

Xnk
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Secara ringkas persamaan (2.13) dapat ditulis

Y=XB+¢ (2.14)
dengan

Y : vektor peubah dependen yang berukuran nx1

X : matriks peubah independen berukuran nx(j+1)

y) : vektor koefisien regresi (j+1)x1

g : vektor error ukuran nx1

2.3.3 Estimasi Parameter Regresi Linear Berganda

Estimasi yang juga biasa disebut dengan penduga merupakan proses yang
menggunakan sampel statistik untuk menduga atau menaksir hubungan parameter
populasi yang tidak dketahui, sehingga dengan suatu pendugaan, keadaan
parameter populasi dapat dketahui (Hasan , 2001).

Ada dua metode estimasi yang biasa digunakan untuk mengestimasi
parameter model regresi yaitu dapat dlakukan dengan metode MKT (Metode
Kuadrat Terkecil) dan MLE (Maximum Estimasi Likelihood), (Qudratullah, 2013).

a. Metode Kuadrat Terkecil (MKT)
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Estimasi parameter £ daicari dengan mecari turunan pertama dari jumlah

kuadrat error terhadap f, kemudian hasilnya disama dengankan nol

6(8T8) _ 62(8T€) . -
———= =0 |dan menunjukan bahwa > merupakan matriks definit
op opop

positif. Berdasarkan persamaan (2.12), maka

(£7¢) =(Y-XB) (Y-XB)
=YY -YTXB-(XB)' Y +(XB) XB
=YY -28"XTY + fTXTX B
oe'e) 0
op  op
0

ﬁ(YTY —28"XY + fTXTXB) =

—(YTY =28"XTY + gTXTX B)

—2XTY +2XTX B =0
2XTY =2X"Xp
XTXB=XTY

L =(X"X)XTY (2.15)

aZ(ngT) 0 [5(5 5)] a( 2XTY +2XT7 Xﬁ) 2XTX
opop"  op\ op" ) op

Akan ditunjukan X' X merupakan matriks definit positif, diambil sebarang
b=[b, b ... b #0", maka b'X"Xb= (Xb Xb=5"8 252 >0

dengan s=Xb=[5, &, ... &, jadi X'X merupakan matriks definit

n

positif. Oleh karena itu, /3 pada persamaan (2.13) merupakan estimator untuk

£ yang meminimumkan jumlah kuadrat eror.
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b. Metode Maksimum Likelihood
1. Fungsi Likelihood

Jika distribusi errornya diketahui maka digunakan metode maksimum
likelihood. Karena metode maksimum likelihood adalah suatu prosedur untuk
mencari nilai dari satu atau lebih parameter dengan tujuan untuk menentukan
parameter-parameter yang memaksimumkan probabilitasnya atau likelihood
dari data sampel.

Fungsi densitas bersama n variabel randomx,x,,...,x, Yyang bernilai

Xy, Xy, ey X, Yaitu (X, %,,..., X,; @) merupakan fungsi likelihood dari parameter

@ dan dilambangkan dengan L(0). Jika x,, x,,...,x, mereprensetasikan sampel

random dari f (x;6), maka (Bain & Engelhardt, 1992)

L(0) =f(x:0)f(%:0)...f (x:0)

Jika x,x,,..,x, adalah sampel acak dari distribusi x~N(0,1). Fungsi
likelihoodnya adalah:
L (X, X000 X3 0) = £ (%50) (%, 0)...(X,; 0)

Karena berdistribusi normal

—£(><~z9)2

f(x0)= e 2

2
2noc

Fungsi likelihoodnya adalah

L (X, X510 X3 0)
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= (x;0) f(x,;0)...T (x,;0)
I e s 1 o)
20’ 270 2no
_ 1 Jn =240y +(x0-0) +(x,-0))
2o
noolg 2
=2 (%—0)
— 1 J e 2|:1
\ 2702
1 —%zn:(xn—ﬁ)z
= - e i=1
( 2710'2)2

2. Menentukan Estimasi Parameter

Pada model regresi linear berganda diasumsikan normal maka
Y ~N(XB,0%1)dengan X =(X,, X Xy ) AN B=(B,, By, ) dan
i=12,..,ndan | menyatakan matriks ukuran Nxn. Maka fungsi distribusi

peluang gabungan Y adalah:

eZO‘

1) —L-xs (-xp)
f(Y18.0°) =( ]

eZo‘

_( 1 jn —%(YT—Z,BTXTYﬁ-ﬁTXTXﬂ)
(2.16)
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Untuk menentukan penduga parameter menggunakan metode maximum
likelihood estimation terlebih dahulu ditentukan fungsi likelihood yang

diperoleh dari fungsi distribusi peluang gabungan pada persamaan (2.16) diatas

sebagai berikut:

(1Y) o[ i |
270”
B 1 e_T;(YT —ZﬂTXTY+,8TXTXﬁ)
(2x)e(*):

(2.17)

1wt 28"XTY+8" XX B
InL(B.c”|Y)=In — ¥ o )

1
1 = (YTY=28"XTY+4TXT X B
=In| ——— Inezf’( )

t Ine¥i(v Y-28"XTY+5" X Xﬁ’)

M\:

o ><>

>z—m< )y
(Y Y =28"XTY + BT XX B)
=—§|n(27z)—5|n(02)

. . . (2.18)
~YTY + Ty —
20
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3. Estimasi Parameter g

Untuk mengestimasi parameter g yang dinotasikan dengan /3 yaitu
dengan memaksimumkan persamaan (2.18) terhadap B  artinya
mendeferensialkan persamaan (2.18) terhadap A dan disamakan dengan nol.

Mendeferensialkan persamaan (2.18) terhadap 2 :

n n 2 1 T 1 Ty T 1 Ty T
amL(ﬂ,az|Y)_—Eln(27z)—5|n(a )—2 VYo 2" X Y—ZUZ,B XX B

| o
op op
1 1 T
=—0-0-0+ —x TXTX
o? Z 02('3 )
1 1
=?x Gz(ﬁTxTx) (2.19)

Kemudian persamaan (2.19) disamadengankan nol

oInL(p,0°|Y) |
op
aixTY——(xTXﬂ)T
(XTXﬂ) ———XTY
Gi(xTx,B)z—xTY
(XTXB)=X
(X7) (xTx)ﬂ=(xTx)l(xTY)
p=(XTX)"(XTY)

Jadi estimasi parameter S adalah
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=(X7X)7(XTY) (2.20)

2.3.4 Asumsi Regresi Linear

Untuk memperoleh model regresi sederhana yang baik, perlu diperhatikan

asumsi dasar yang dikenal dengan “Asumsi-asumsi model regresi linear” (Awat,

1995)

1.

Error &, berdistribusi normal & ~ N(0,5°)

. Rata-rata atau nilai ekspektasi dari error random untuk nilai X yang

diberikan adalah nol atau E(g,) =0

Variansi dari g, untuk semua observasi sama (homokedastisitas) atau

Var(s) = E[s —E(s)]
=E(&")

2
=0

Korelasi antara ¢, dan &; # j, adalah O (tidak ada korelasi) atau

cov(e, &) =E[g - E(gi)][gj -~ E(gj)]
= E(gi’gj)

=0 (2.21)

Kovariansi antara &, dan X, adalah nol atau

cov(s, X;) = E[g —E(&) ][ X; —E(X))]
= El:ei (Xi _E(Xi))]
~E(a,X)-E(X )E(&)
:E(gi,Xi)

=0 (2.22)



33

2.3.5 Pengujian Parameter Model

a. Pengujian Serentak

Meskipun untuk mengestimasi « dan g tidak diperlukan observasi
berulang dalam Y untuk suatu harga X namun ada suatu keuntungan jika
terdapat observasi berulang dalam Y, yaitu data melakukan uji model regresi
yang dipilih cukup baik atau tidak.

1. Hipotesis

H, : model sesuai (model linear)

H, : model tidak sesuai (model tidak linear)
2. Taraf signifikansi (¢)

3. Statistik uji yang digunakan adalah

MS
itung 3
I\/ISerror (223)

regresi

F,

Perhitungan ini nilai statistik uji F didapatkan dari Analisis Ragam
(ANOVA) yang terdapat pada tabel (2.1) dibawah ini:

Tabel 2. 1 ANOVA Untuk Uji Serentak pada Regresi Linear

Sederhana
Sumber Derajat Jumlah Rata-rata
F Hitung
Variansi Bebas (db) | Kuadrat (SS) | Kuadrat (MS)
N N2 N/ N2
Regresi 1 Z(Yi -Y ) (Yi -Y )
i=1 i=1
F _ |\/ISregresi
hitung — MS

error

i=1 n_2

0 A2
Error n-2 Z(Yi —\fi)z ;(Yi _Yi)
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Total n-1 (YY) ]

Sumber : Dopper and Smith (1992)

4. Daerah Penolakan

Daerah penolakan yang digunakan adalah membandingkan nila F,

itung

>F

tabel !

dengan F,, ., keputusan H, ditolak jika F artinya dapat

itung
disimpulkan bahwa minimal terdapat satu parameter pada model regresi
berganda yang signifikan.
b. Pengujian Individu
1. Pengujian parameter o
Digunakan untuk mengetahui garis regresi melalui titik pusat. Berikut
langkah-langkah pengujiannya:
a. Hipotesis
H, : a =0 (garis regresi melalui titik pusat)
H, : a =0 (garis regresi tidak melalui titik pusat)
b. Taraf Signifikansi ¢

c. Statistik Hitung

hitung — % (224)
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s(@)= |—=*—— dans* =L —

d. Daerah Penolakan

H, ditolak jika nilai |thitung

|> t(f,n—Zj

2

e. Kesimpulan
Jika H,ditolak maka « # 0 artinya garis regresi tidak melalui titik pusat.
. Pengujian Parameter g
a. Hipotesis
H, : =0 (tidak terdapat hubungan linear antara X dengan Y)
H, : B =0 (terdapat hubungan linear antara X dengan Y)
b. Taraf Signifikansi ¢

c. Statistik Hitung

(. PP
5T 808 (2.25)

Dengan

2 iYi_Yﬂi_aiYi—ﬁiXiYi
S— 2 _ =l i=1 -1
nZ(Xi _ )?)2 n-2

d. Daerah Penolakan

H, ditolak jika nilai |t > t(

e. Kesimpulan
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Jika H,ditolak maka g =0 artinya tidak terdapat hubungan linear antara

X dengan Y.

2.3.6 AIC (Akaike’s Information Criterion)

Seleksi model merupakan salah satu tahapan untuk memutuskan model yang
terbaik. Akaike (1973,1974) memperkenalkan suatu kriteria informasi yang
disebut dengan AIC (dkaike’s Information Criterion) (Wei, 1990). AIC
merupakan nilai yang dijadikan sebagai ukuran kebaikan suatu model, semakin
kecil nilai AIC dari suatu model dibandingkan dengan model lainnya dapat
dikatakan model tersebut semakin baik. Nilai AIC didefinisikan sebagai:

AIC = Log6”® o
n (2.26)

Dimana
Logé? = ukuran likelihood

K = jumlah parameter

n = banyaknya pengamatan
2.4 Data Survival

Data survival adalah data yang mengandung informasi lama waktu sampai
suatu peristiwa terjadi (time to event data). Dalam beberapa bidang ilmu jenis data
ini diungkapkan dengan istilah-istilah yang berbeda. Misalnya penggunaan istilah

data durasi (durational data) digunakan dalam bidang ekonomi. Di bidang ilmu

perekayasaan yang berkaitan dengan dunia industry sering disebut data waktu
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kerusakan (failure time data). Dalam ilmu sosial digunakan istilah event history
data. Sedangkan penggunaan istilah data survival sendiri banyak digunakan dalam
bidang ilmu kesehatan, epidemologi, demografi, dan aktuaria.

Waktu survival adalah catatan waktu yang dicapai suatu obyek samapi
terjadinya suatu peristiwa tertentu yang disebut sebagai failure event. Untuk
menentukan waktu survival T, secara tepat terdapat tiga elemen yang harus
diperhatikan yaitu:

1. Titik asal (origin), yakni awal masa studi pengumpulan data dimulai.
2. Kejadian (evevnt), yaitu peristiwa yang menjadi perhatian dalam studi.
3. Unit pengukuran yang digunakan.

Seringkali skala dalam mengukur waktu adalah waktu sebenarnya (clock
time), namun kemungkinan lain dapat digunakan seperti, penggunaan waktu
operasi suatu system, jarak yang ditempuh kendaraan, atau beberapa
ukurankumulatif dari muatan. Waktu survival secara umum memiliki bentuk
distribusi tidak simetris, dengan histogram membentuk pola menceng kekanan
dan selalu bernilai positif. Analisis mengenai data survival disebut sebagai

analisis survival (Cox & Oakes, 1984).

Setelah melakukan pengumpulan data yang mengacu pada prosedur utama
diatas akan diperoleh suatu data survival yang mengandung informasi lama waktu
(durasi) individu-individu yang diamati sampai mengalalmi kejadian (event) yang

menjadi perhatian.
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2.4.1 Data Tersensor

Perbedaan analisis survival dengan analisis statistik yang lainya adalah
adanya data tersensor atau data yang tidak lengkap. Ketika melakukan penelitian
salah satu kendalanya adalah adanya data yang cacat atau tidak lengkap. Data
yang tidak lengkap atau data tersensor adalah data yang tidak bisa diamati secara

utuh. Penyebab terjadinya data tersensor antara lain (Lee & wang, 2003):

1. Loss to follow up, terjadi jika subyek meninggal atau menolak dalam

partisipasi;

2. Drop out, terjadi jika subyek dihentikan perlakuanya untuk alasan tertentu;

3. Termination, terjadi jika masa penelitian berakhir namun subyek belum
mencapai failure event;

4. Death, jika penyebab kematian bukan dibawah penyelidikan (misalnya,
bunuh dirt)

Ada tiga jenis penyensoran yang sering digunakan dalam eksperimen uji

hidup, yatu sebagai berikut: (Murti dkk, 2012)

1. Sensor Tipe |

Sensor tipe | adalah tipe penyensoran dimana percobaan akan dihentikan
setelah mencapai waktu T yang telah ditentukan untuk mengakhiri semua n
individu yang masuk pada waktu yang sama. Berakhirnya waktu uji T
menjelaskan waktu sensor uji. Dengan kata lain, jika tidak terdapat individu
yang hilang secara tiba-tiba maka waktu tahan hidup observasi tersensor sama

dengan lama waktu pengamatan.
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2. Sensor Tipe Il

Sensor tipe Il adalah tipe penyensoran dimana sampel ke-r merupakan

observasi terkecil dalamsampel random berukuran (1<r<n). Dengan kata

lain, dari total sampel berukuran n dan berlanjut sampai mati atau gagal maka
percobaan akan dihentikan sampai r dari unit uji mengalami kematian. Semuan
unit uji n masuk pada waktu yang sama. Pada sensor tipe Il ini, jika tidak
terdapat individu yang hilang maka waktu tahan hidup observasi tersensor
sama dengan observasi tidak tersensor terbesar.
3. Sensor tipe I11

Pada sensor tipe Il ini, individu atau unit uji masuk ke dalam percobaan
pada waktu yang berlanan selama periode waktu tertentu. Beberapa unit uji
mungkin gagal atau mati sebelum pengamatan terakhir sehingga waktu tahan
hidupnya dapat diketahui secara pasti. Kemungkinan kedua adalah unit uji
keluar sebelum pengamatan berakhir atau kemungkinan ketiga adalah unit uji
tetap hidup sampai batas waktu terakhir pengamatan. Untuk unit uji yang tetap
hidup, waktu tahan hidupnya adalah dari mulai masuk pengamatan sampai

dengan waktu pengamatan terakhir.

2.5 Analisis Survival

Analisis survival menurut Collect (1994) umumnya merupakan kumpulan
prosedur statistik untuk analisis data yang mana variabel hasil yang diinginkan
adalah waktu terjadinya suatu peristiwa. Sedangkan analisis survival adalah suatu
metode untuk menganalisis data yang berhubungan dengan waktu, mulai dari time

origin atau start point sampai terjadinya suatu peristiwa khusus atau end point.
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Waktu yang dimaksudkan adalah tahun, bulan, minggu, atau hari dimana
awal dari tindak lanjut seseorang hingga terjadinya suatu peristiwa khusus.
Sebagai alternatif, waktu dapat merujuk pada usia seseorang ketika peristiwa
tersebut terjadi. Dalam analisis survival waktu dapat diatur (seolah-olah) dimulai
pada saat yang bersamaan sesuai konsep waktu survival yang terdiri dari waktu

mulai dan waktu akhir (Gudono, 2014).

Terdapat tiga syarat yang harus dipenuhi untuk menentukan waktu survival, yaitu:

1. Waktu awal /mulai (time origin), yaitu waktu awal terjadinya suatu
peristiwa. Seperti waktu pertama kali terkena suatu penyakit, waktu seorang
peneliti memberi perlakuan terhadap sempel atau dalam hal ini suatu
kejadian.

2. Waktu akhir (failure event), yautu waktu akhir dari suatu peristiwa, atau
waktu ketika terjadinya suatu kejadian khusus. Waktu akhir biasanya
ditentukan oleh peneliti untuk mengetahui waktu survival. Waktu akhir
dapat berupa kegagalan ataupun keberhasilan. Seperti sembuh dari penyakit,
atau kematian.

3. Skala waktu sebagai satuan pengukuran waktu.

Pengamatan dalam analisis survival dilakukan untuk memperoleh data
waktu survival yang tepat dan terpercaya, sehingga membutuhkan waktu yang
cukup lama. Dalam analisis survival terdapat istilah penyensoran. Dengan
melakukan penyensoran, data yang diperoleh tetap lengkap sesuaiyang ditentukan

dan dibutuhkan oleh peneliti. Proses penyensoren inilah yang membedakan antara
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analisis survival dengan metode ananlisis statistika yang lain (Klein &
Moschberger, 1997).

Kejadian yang dimaksudkan adalah mati, terjadinya penyakit, kambuh dari
remis, pemulihan (misal: kembali bekerja), atau kejadian menarik khusus yang
terjadi pada seseorang. Dalalm survival analisis biasanya kita menyebuat variabel

waktu sebagai waktu survival (Kleinbaum & Klein, 2005).
2.5.1 Probability Density Function (pdf) dan Cumulative Density Function

(cdf)
Fungsi kepadatan probabilitas atau Probability Density Function (PDF)

merupakan probabilitas suatu objek mati atau gagal dalam interval waktu t

sampai t+At. Fungsi kepadatan probabiltas didefinisikan sebagai limit
probabiltas individu mengalami kejadian dalam interval yang sangat singkat,

(t+At) persatuan waktu. Misalkan probabilitas individu mengalami kejadian
dalam interval (t,t+At)dinotasikan dengan P(t<T <(t+At)), maka fungsi
kepadatan probabilitas dinotasikan dengan f (t) dan didefinisikan sebagai berikut

(Lawless, 1982)

0 "2 i P(t<T< (t+At))}
At»O_ At
_lim [P(T <t+At)—P(T <t)}
A0 | At
_lim _F(t+At)—F(t)}
At—0 At

(2.27)
Dimisalkan T adalah variabel random positif yang menunjukan waktu survival

dan t menyatakan beberapa nilai tertentu dari variabel random T , maka F(t)
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merupakan fungsi distribusi kumulatif dari nilai t atau disebut juga dengan cdf
(cumulative density function). Cdf dari t didefinisikan sebagai probabilitas suatu

individu mengalami event pada waktu t ditulis sebagai berikut:
F(t)=P(T <t)= j; f (x)dx (2.28)
Berdasarkan persamaan, diperoleh hubungan antara cdf dan pdf sebagai berikut:

f(t)= @ ~F'(t) (2.29)

2.5.2 Fungsi Survival

Dalam analisis survival, fungsi survival merupakan fungsi dasar, karena
meliputi probabiliti survival dari waktu yang berbeda-beda yang akan
memberikan informasi tentang data survival. Fungsi survival dapat didefinisikan
sebagai berikut:

Definisi 2.6

Fungsi survival s(t) didefinisikan sebagai probabiliti waktu yang bertahan

lebih besar atau sama dengan waktu {.
jika diketahui fungsi distribusi kumulatif
F(t) =P(T <t)

=Jt' f (u)du,t>0 (2:30)

maka akan diperoleh fungsi survival sebagai berikut:
s(t)  =P(T >t)

:T f(u)du

=1—j f (u)du

0
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=1-F(), t>0 (2.31)
(Kleinbaum & Klein, 2005)

Fungsi survival dalam buku karya Kleinbaum dan Klein (2005) merupakan
data yang digambarkan dengan kurva mulus dan memiliki karakteristik sebagai
berikut:

1. tidak mengikat, kurva cenderung turun ketika t meningkat.
2. Untuk t=0, s(t)=1 ;adalah awal dari penelitian karena tidak ada objek

yang mengalami peristiwa, probabiltas waktu survival 0 adalah 1.

3. Untuk t=o0, s(t)=1; secara teori jika periode penelitian meningkat
sampali tak terhingga maka tidak ada satupun yang bertahan sehimgga kurva

survival mendekati nol.

2.5.3 Fungsi Hazard

Berbeda dengan fungsi survival yang fokus pada tidak terjadinnya peristiwa,
fungsi hazard fokus pada terjadinya suatu peristiwa oleh karena itu fungsi hazard
dipandang sebagai pemberi informasi yang berlawanan dengan fungsi survival
(Kleinbaum & Klein, 2005). Kurva fungsi hazard juga memiliki
karakteristik,yaitu:

1. Selalu non-negatif yaitu sama atau lebih besar dari nol.
2. Tidak memiliki batas atas.

Disisi lain fungsi hazard juga digunakan untuk beberap alasan, yaitu:

1. Memberikan gambaran tentang failure rate.
2. Mengidentifikasikan bentuk model yang spesifik.

3. Membuat model matematik untuk analisis survival biasa.
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Misalkan T melambangkan waktu survival dari waktu awal sampai terjadinya
peristiwa yang merupakan variabel arah yang memiliki karakter fungsi survival
dan fungsi hazard, maka fungsi hazard dapat didefinisikan sebagai berikut:

Definisi 2.7

Fungsi hazard h(t) didefinisikan sebagai tingkat kematian sesaat suatu

individu pada waktu t (Kleinbaum & Klein, 2005).

Dimisalkan probabilitas variabel random T berada di antara t dant+ At dengan

syarat T >t , dapat ditulis sebagai berikut:

PU<T <t+At|T >t)

sehingga didapat fungsi hazard

h(t) :ym){P(th <tAJtr5i |T Zt)}

_ Iim{P(t <T <t+At)}

a-0|  P(T>t)At

_ ”m{P(tsT <t+At)—(T <t)} (232
5,50 P(T>t)At

atau dapat juga ditulis

h(t) :('sf%{F(Hﬁtt)F(t)}s(lt)
_f®
"0 =%

karena s(t) =1-F(t), maka S'(t) = 1- F(t), sehingga diperoleh



45

S'(t) _d
SO {Log S(t)}
—-F(t) _d
S0 {Log S(t)}
d
h(t) :—E{Log S(t)}
S(t) =exp {—j h(u)du} (2.33)

t
dengan, , H(t) :jh(u)du, t >0 Disebut fungsi hazard kumulatif.
0

2.6 Regesi Cox Proposional Hazard

Regresi Cox proposional hazard atau lebih dkenal sebagai model regresi
cox digunakan untuk mengetahui hubungan antara variabel dependen dengan
variabel independen, dimana data yang digunakan pada regresi cox proporsional
hazard berupa data waktu tahan hidup atau data survival dari suatu individu
(Collect, 2004).

Formula model Cox merupakan perkalian dua besaran yaitu fungsi baseline

hazard dan bentuk eksponensial untuk penjumlahan linier dari (ﬂjxji) yaitu

penjumlahan dari p variabel independen x (Kleinbaum & Klein, 2005). Pada
mulanya permodelan ini digunakan pada cabang statistika khususnya biostatistika
yaitu digunakan untuk menganalisis kematian atau harapan hidup seseorang.
Namun seiring perkembangan zaman pemodelan ini banyak dimanfaatkan
diberbagai bidang. Diantaranya bidang akademik, kedokteran, social, science,

teknik, pertanian dan sebagainya
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Model regresi Cox berlaku pada situasi dimana resiko kematian pada waktu

tertentu tergantung pada nilai-nilai X Xpreees X dari p variabel bebas

Xy, X5,..., X, . Himpunan nilai variabel bebas dari model proporsional hazard

11
dapat dinyatakan dengan X, sehihngga x=(x1,x2,...,xp) ,Model proporsional
hazard untuk pengematan ke-i dari n individu secara umum

hy(t) = hy (1) exp(Bxy + BXyy + .ot ByXyi)

hy(t) = hy (t) exp( ;X ) (2.34)
dengan

h. (t) : Fungsi Hazard untuk individu ke-i

h, (t) : Fungsi baseline Hazard

B : Koefisien Regresi ke-j, dengan j=1,2,...,p

X;; . Nilai variabel ke-j dari individu ke-i dengan j=1,2,...,p

dani=12,..,n

2.7 Konsep Ketenagakerjaan

Penduduk adalah semua orang yng berdomisili diwilayah geografis
Republik Indonesia selama 6 bulan atau lebih dan atau mereka yang berdomisili
kurang dari 6 bulan tetapi bertujuan untuk menetap. Berdasarkan konsep
ketenagakerjaan penduduk dikelompokan menjadi dua kelompok yaitu umur kerja
dan umur bukan kerja. Penduduk umur kerja dibedakan atas dua kelompok atas

dua kelompok yaitu angkata kerja dan bukan angkatan kerja.



Angkatan kerja terdiri atas dua kelompok yaitu bekerja dan tidak bekerja
(pengangguran). Bekerja adalah kegiatan melakukan pekerjaan dengan maksud
memperoleh atau membantu memperoleh penghasilan atau keuntungan, paling
sedikit selama satu jam dalam seminggu yang lalu (BPS, 2017).

Data ketenagakerjaan merupakan aspek penting untuk menggambarkan
indikator pasar tenaga kerja di Indonesia. Secara umum, tujuan pengumpulan data
melalui SAKERNAS adalah menyediakan data pokok terkait ketenagakerjaan
yang berkesinambungan. Secara khusus, untuk memperoleh informasi data jumlah

penduduk yang bekerja atau pengangguran serta perkembangannya ditingkat
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provinsi DIY tahun 2015. Berikut disajikan diagram ketenagakerjaan

penduduk

usia

kerja

Bukan usia kerja

angkatan kerja

Bukan
angkatan kerja

Sekolah ]

Mengurus

\_

[ |
Bekerja pengangguran
l I
1. Sedang /1. Mencari pekerjaan\
bekerja 2. Mempersiapkan
2. Sementara usaha
tidak 3. Merasa
bekerja tidakmungkin

J

mendapat pekerjaan

4. Sudah punya
pekerjaan tetapi

belum mula bekerja

Rumah
Tangga

I lainnya
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Gambar 2. 1. 2 Konsep Ketenagakerjaan

Konsep ketenagakerjaan yang berlaku secara umum (Nainggolan, 2009)

1. Tenaga kerja atau penduduk usia kerja

Tenaga kerja adalah penduduk usia kerja (berusia 15 tahun keataa) atau
jumlah seluruh penduduk dalam suatu Negara yang dapat memproduksi barang
danjasa jika ada permintaan terhadap tenaga mereka, dan jika mereka mau
berpartisipasi dalam aktivitas tersebut.

2. Angkatan kerja (labor force)

Angkatan kerja adalah bagian dari tenaga kerja yang sesungguhnya terlibat
atau berusaha untuk terlibat, atau berusaha terlibatdalam kegiatan produksi
barang dan jasa, maka yang merupakan angkatan kerja adalah penduduk yang
sedang mencari pekerjaan.

3. Bukan angkatan kerja (unlabour force)

Bukan ankatan kerja adalah penduduk yang berusia (15 tahun ke atas),
namun kegiatan utama selama seminggu yang lalu adalah sekolah, mengurus
rumah tangga dan lainnya. Apabila seseorang yang sekolah, mereka bekerja
minimal 1 jam selama seminggu yang lalu, tetapi kegiatan utamanya adalah
sekolah, maka individu tersebut termasuk dalam bukan angkatan kerja.

4. Tingkat partisipasi angkatan kerja (labour force participant rate)
Tingkat partisipasi angkatan kerja adalah menggambarkan jumlah angkatan

kerja dalam suatu kelompok umur sebagai persentase penduduk dalam
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kelompok umur tersebut, yaitu membandingkan angkatan kerja dengan tenaga
kerja.
5. Tingkat pengangguran (unemployment rate)

Tingkat pengangguran adalah angka yang menunjukan berapa banyak dari
jumlah angkatan kerja sedang aktif mencari pekerjaan, yaitu membandingkan

jumlah orang yang mencari pekerjaan dengan jumlah angkatan kerja.



BAB Il

METODOLOGI PENELITIAN

Bab ini menjelaskan mengenai metode penelitian yang dilakukan oleh
penulis, metode pengumpulan data, data yang digunakan dalam studi kasus, jalan

analisis yang dilakukan penulis, dan flowchart sebagai ringkasan bagan analisis.

3.1 Metode Penelitian

Metode penelitian adalah langkah atau metode yang digunakan penulis
untuk memperoleh informasi pada data penelitian. Dalam hal ini penulis
menggunakan metode studi literature untuk memperoleh referensi yang relevan
dengan penelitian mengenai analisis survival dengan metode regresi cox weibull
serta menggunakan metode studi kasus untuk mengetahui penerapan dari metode
regresi cox. Refrensi tersebut diperoleh dari jurnal Matematka, buku, internet,

maupun beberapa literatur yang berkaitan dengan penelitian.

3.2 Metode pengumpulan data

Metode pengumpulan data adalah suatu metode yang dilakukan penulis
untuk memperoleh data penelitian. Pada penelitian ini, penulis memperoleh data
melalui data sekunder atau data secara tidak langsung dari bank atau Badan Pusat
Statistik Provinsi D.l Yogyakarta. Dalam pengumpulandata observasi
menggunakan non participant observation, dimana penulis tidak ikut secara
langsung dalam kegiatan pengumpulan data dan penulis hanya mengolah seta

menganalisis data yang tersedia.
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3.3 Populasi dan Sampel

Populasi yang digunakan dalam penelitian ini adalah keseluruhan
unit/individu yang ada di dalam ruang lingkup yang diteliti. Populasi pada
penelitian ini adalah seluruh responden yang telah di survey oleh SAKERNAS
dan berdomisili di provinsi Yogyakarta pada tahun 2015. Sampel adalah objek
penelitian yang diambil dari sebagian populasi. Sampel penelitian yang diambil
adalah responden yang memenuhi kriteria sesuai dengan tujuan penelitian.

Penentuan jumlah sampel yang representative mneurut Haier et al (1995)
adalah tergantung pada jumlah sampel minimum, dimana dalam penelitian ini
adalah

sampel = jumlah indikator x 10
=7 x 10
=70

3.4 Variabel penelitian

Variabel yang digunakan pada penelitian ini yaitu data SAKERNAS lama
waktu mencari kerja di Provinsi D.I Yogyakarta pada tahun 2015 sebagai variabel
dependen. Variabel dependen yang digunakan adalah waktu dalam hitungan bulan
(Y) dalam bulan, dan variabel independen (X) yang digunakan adalah faktor-faktor
yang mempengaruhi lama responden mendapatkan pekerjaan.

Penelitian pada skripsi ini mengambil data sekunder dari BPS daerah
Yogyakarta. Data yang diambil yaitu responden lama mencari kerja di Provinsi
D.l Yogyakarta tahun 2015. Kejadian yang diamati adalah responden yang
mendapatkan pekerjaan. Waktu mencari kerja responden didefinisikan sebagai

lamanya responden untuk mendapatkan pekerjaan sampai mendapat pekerjaan
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dalam satuan bulan. Jumlah data yang digunakan sebanyak 174 data. Responden
yang mendapat pekerjaan ditandai dengan 1, sedangkan pasien yang mengalami
sensor ditandai dengan angka 0. Adapun variabel-variabel yang digunakan dalam
penelitian ini adalah:
a. Variabel respon (Y) adalah waktu lama mencari kerja dari responden di
provinsi D.l Yogyakarta pada tahun 2015.
b. Variabel penjelas (X) yang digunakan dalampenelitian ini adalah sebagai
berikut:

1. Klasifikasi daerah ( X,)

1 = Perkotaan

2 = Pedesaan

2. Umur (X,)
1 = Remaja
2 = Dewasa
3 = Lansia

3. Jenis kelamin(X,)
1 = Laki-laki
2 = Perempuan

4. Pendidikan(X,)

1=SD
2 =SMP
3 = SMA/SMK

4 = S1/S2
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5. Status pernikahan( X )

1 = Belum kawin
2 = Kawin
6. Kedudukan dalam rumah tangga( X, )
1 = Anak
2 = Suami/istri
3 = Kepala rumah tangga
7. Pelatihan kerja ( X,)
1 =Tidak
2 =1lya
3.5 Pengolahan Data
Data diolah dan dianalisis berdasarkan teori-teori standar analisis survival,
lalu dilakukan perhitungan yang menggunakan software SPSS dan Software R.
Berikut langkah-langkah analisis survival dengan metode regresi cox weibull.
1. Identifikasi data
Identifikasi data yaitu menetukan waktu ketahanan (waktu survival),
variabel dependen, variabel independen dan jenis penyensoran yang
digunakan dalam penelitian.
2. Analisis Deskriptif data
Menganalisis variabel-variabel yang mempengaruhi waktu ketahanan
responden lama mencari kerja yaitu menunjukan responden yang tersensor

dan tidak tersensor, proporsi tiap kategori pada setiap variabel serta
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menggunakan grafik Kaplan-meier untuk mengetahui karakteristik waktu
survival.

. Uji Kesesuaian distribusi

Pengujian distribusi data dilakukan melalui pendekatan Kolmogorov-
Smirnov untuk mengetahui apakah data waktu ketahan hidup dapat
diasumsikan mengikuti distribusi Weibull.

. Menyusun Model

Dilakukan untuk mendapatkan model cox proportional hazard dengan
fungsi hazardnya berdistribusi weibull pada keseluruhan faktor dalam data
lama waktu mencari kerja di provinsi DIY tahun 2015.

. Pengujian Asumsi dan Uji Signifikansi Parameter

Pemeriksaan asumsi dilakukan dengan menggunakan uji serentak Cox
Proporsional Hazard dan pengujian signifikansi parameter menggunakan
uji parsial.

. Seleksi Model Terbaik

Model terbaik dipilih dengan menggunakan metode backward dan
berdasarkan kriteria nilai AIC.

. Pengecekan Asumsi Proportional Hazard

Pengecekan asumsi PH dilakukan dengan menggunakan pendekatan
residual Schoenfeld.

. Interpretasi dan menyimpulkan hasil dari model regresi Cox Weibull yang

telah terpilih.
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BAB IV

PEMBAHASAN

Regresi cox atau sering disebut dengan regresi proposional hazard adalah
metode untuk menyelidiki beberapa variabel bebas terhadap variabel terikat

dimana suatu kejadian sedang terjadi.
Asumsi untuk prosedur analisis regresi cox adalah sebagai berikut:

1. Observasi harus bersifat independen.
2. Hazard ratio harus kontan disemua waktu, yaitu proporsional hazard dari
kasus ke kasus lain tidak berubah dari waktu ke waktu saat kejadian terjadi.

Asumsi ini dikenal sebagai proportional hazard assumption.

4.1 Model Regresi Cox Proposional Hazard

Model Cox Propotional hazard disebut dengan model Cox karena asumsi
proporsional hazardnya yaitu fungsi hazard dari individu yang berbeda,
proporsional atau rasio dari fungsi hazard dua individu yang berbeda adalah
konstan (Lee & wang, 2003). Menurut Kleinbaum dan Klein (2005) Model Cox
proporsional hazard untuk pengamatan ke-i dari n individu dapat dituliskan

sebagai berikut:
hi (t) = hy (t) eXp(ﬂlxli + BoXi +"'+ﬁpxpi) (4.1)

h,(t) =hy (t) exp( B;x; )

56
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4.2 Model Regresi Cox Weibull
Model distribusi weibull adalah model survival yang paling banyak

digunakan. Formula model cox merupakan perkalian dua besaran yaitu fungsi
baseline hazard dan bentuk eksponensial untuk penjumlahan linier dari (,Bjxji)

yaitu penjumlahan dari p variabel independen X (Kleinbeun dan klein, 2005). Jika
baseline hazardnya digunakan distribusi weibull maka akan diketahui model dari

Regresi Cox weibull dengan langkah-langkah sebagai berikut :

4.2.1 Menentukan Fungsi Hazard Weibull
Untuk membuat model regresi cox weibull, terlebih dahulu harus

mengetahui fungsi hazard dasar weibull. Pada persamaan (2.5) .diketahui fungsi
hazard weibull adalah sebagai berikut:

h(t) = Apt7™
4.2.2 Model Regresi Cox Weibull

Model regresi cox proporsional hazard pada persamaan (4.1) untuk

pengamatan ke-i dari n individu diketahui sebagai berikut:

h(t) = hy (1) exp( B + BXy +-ict ByXyi)

Diketahui h,(t) merupakan fungsi Baseline hazard dari distribusi tertentu. jika

baseline hazard yang akan digunakan adalah fungsi hazard dari distribusi weibull,
sesuai dengan persamaan (4.1), maka akan diperolen model regresi cox weibull

sebagai berikut:

h(t)= At exp(ﬂlxli + P X +---WLﬂpoi) (4.2)
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4.2.3 Menetukan Fungsi Survival dan Probability Density Function Model
Regresi Cox Weibull
Setelah diperoleh fungsi hazard yang berhubungan dengan hazard weibull,

selanjutnya akan ditentukan fungsi survival model regresi cox yang berhubungan
dengan hazard weibull. Dengan menggunakan pers (2.4) maka diperoleh fungsi

survival cox weibull sebagai berikut:
Si (t) = exp(_ﬂity eXp(,Bjxji )) (4.3)

Setelah diketahuifungsi hazard dan fungsi survival yang berhubungan dengan
distribusi weibull. Selanjutnya dapat diperoleh Probability Density Function
(PDF) yang berhubungan dengan hazard weibull. Dengan menggunakan
persamaan (2.2) diperoleh probability density function model regresi cox weibull

sebagai berikut:
f.(0) = Ay exp(Bx; )exp(—ﬂt{ exp(ﬁj X; )) (4.4)

4.3 Estimasi Parameter dalam Model Regresi Cox Weibull
Parameter pada model Regresi Cox Weibull dapat dilakukan estimasi

dengan menggunakan metode Maximum Likelihood Elementer (MLE), dimana

langkah-langkahnya dalah sebagai berikut:

4.3.1 Menentukan Fungsi Likelihood dari Model Regresi Cox Weibull
Diketahui Fungsi Likelihood adalah

L) =111 4.5)
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Dimanat= (t,t,,t,,...,t ) menyatakan waktu tahan hidup pasien yang diamati dan

n menyatakan banyaknya data yang diamati. Fungsi likelihood dengan

memnggunakan hazard weibull.

Diketahui Probability Density Function (PDF) yang berhubungan dengan hazard

weibull adalah
fi(t) =t " exp(Bx )(exp(—/ltiy exp( ;X )) (4.6)

sehingga diketahui fungsi likelihoodnya adalah

L(B' A7 |1) =ll[/1ytiy1exp(ﬂjxji)(exp(—/1ti7exp(ﬂjxji))

i=1

B e SO )
exp( X (4% )

4.7)

Setelah mendapatkan fungsi likelihood, langkah selanjutnya dalam estimasi
parameter menggunakan metode maksimum likelihood adalah menentukan fungsi
log-likelihood. Alasan menggunakan fungsi log-likelihood *lebih sederhana
sehingga memudahkan dalam perhitungan, selain itu hasil yang diperoleh melalui

fungsi log-likelihood tidak berbeda dengan hasil dari fungsi likelihood.

4.3.2 Menentukan Fungsi Log-Likelihood

Berdasarkan fungsi likelihood yang telah diperoleh, akan diketahui fungsi

log-likelihood sebagai berikut:
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logL =log A" +logy" +log (Ht/‘lj
i=1

+log (exp(—ﬂ(zinl[e’(p(ﬂj Xj )tiy])))

+log (EXp(Zinlﬂiji ))
=nlog(2)+nlog(y)+((»-1) X, log(t))

e (Son) e

Setelah fungsi Log-likelihood diketahui, langkah selanjutnya yaitu mencari
turunan pertama fungsi likelihood sebagai sayarat perlu memaksimumkan fungsi
likelihood.

4.3.3 Menentukan Turunan Pertama Fungsi Log-likelihood terhadap

Parameter g, A, dan y

Langkah pertama dalam estimasi parameter menggunakan maximum
likelihood elementer (MLE) adalah menetukan turunan pertama fungsi log-

likelihood, sebagai berikut:

1. Turunan pertama terhadap A
Misalkan g merupakan parameter yang berupa matrik berukuran , maka

fungsi log-likelihoodnya harus diturunkan terhadap semua elemen vektor

parameter 5. Misalkan g, j=12,..., p maka turunan pertama log-likelihoodnya

adalah sebgai berikut:

2008 |5 - (2w ()] @9

) )
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[aléoﬁgs L] - Zinzlx3i _A(Zin:l[tiyxﬁ exp( i )}) (41D

g ) o

Secara umum turunan pertama log-likelihood terhadap g, j=12,..,p

adalah

[a(l;g;j LJ =D X —/1(2?:1[ti7xji exp( B, x; )]) 4.13)

2. Turunan terhadap parameter A

(a Igg Lj - %_(Zin—l(tiy exp(ﬂjxji ))) (4.14)

3. Turunan terhadap parameter ¥

[éggLj:3*231'°g(ti>—(exp2?1[exp(/3,-x,-i)tr logt)])  (415)

4.3.4 Mendapatkan Estimator Parameter $, 4, dan y
Estimator MLE untuk parameter f,A4, dan y,untuk j=1,2,3,..., pakan

diperoleh dengan cara persaman-persamaan diatas disamakan dengan nol, sebagai

syarat perlu untuk memkasimumkan fungsi log-likelihoodnya.

Lalaoﬁgj L} =D % —ﬂ(ZL[tiyx,—i exp(ﬂjxji)]) —0 (4.16)
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[algg Lj=%—(zi"_l(ti7exp(ﬁjxji))):o (4.17)

[a Igg LJ _ £+ Zi":llog(ti)—(exp Z::l[exlo(ﬂjxji )t/ Iog(ti)]) =0 (4.18)

Setelah disamakan dengan nol, ketiga persamaan diatas tidak dapat diselesaikan
secara analitis, karena masih dalam bentuk implisit maka dibutuhkan metode lain

untuk menyelesaikan persamaan-persamaan tersebut.

Metode newton raphson akan digunakan untuk menyelesaikan persamaan-
persamaan tersebut. Berdasarkan metode newton raphson, langkah pertama yang

perlu dilakukan adalah mendapatkan turunan kedua dari fungsi log-likelihood.

d*logL | (&%logL ) [ &°logL | (@*logL ) ( 6 log L dan d%log L
opoy )\ er0a )\ apor )\ &y )\ 904 ) oB,08B,

untuk j=1,2,3,..,pdanm=123,...,p

4.3.5 Menentukan turunan kedua fungsi log-likelihood terhadap parameter
p, A, dan y
1. Persamaan (4.16) diturunkan terhadap A

(2 (s [ oo ) @19

[az log L Z_A(le[tiyxﬂxﬁ exp jxji)}) (4.20)

[az logL)_ . (Zle[tﬁxnxai exp( 4%, )}) (4.21)



untuk k= j,m=12,3,..,p

0% log L
0B,0P,

d%log L
0p,0P5,

o%log L
OP:0p,

- _A(Zin:ll:ti;/XZixli eXp('BiXJi )_

S~——

- _l(Zin:lDinZiXZi eXp('Biji )—

S———

_ _;L(Z:l [t/x Xy, eXp(ﬂ,XJ-)

\_/

untuk j=3m=123,..,p

|
|
|

0% log L
Op:0p,

d%log L
0p:0p3,

o%log L
0P:0p;

Xy %, €XP( B)X )D

|1 t X3i Xy exp(ﬂjle)])

Ty

Untuk j=p, m=123,..,p

|

0% log L
aﬁpaﬂl

&% log L
aﬂpaﬁZ

d%log L
Gﬂpaﬂ'&

_ _z(zi”:l[t;”xpixﬂ exp( X, )])

(S0 [ (5%,

_ _,1(2?:1[t/xpi X, exp(ﬂjxji )})

63

(4.22)

(4.23)

(4.24)

(4.25)

(4.26)

(4.27)

(4.28)

(4.29)

(4.30)

Dari persamaan diatas diperoleh bentuk umum dari turunan kedua fungsi

log-likelihood



(gﬁlj(;,gB:J ) _ﬂ’(z?ﬂ[tiyxki Xini EXp(ﬂiXii )])

2. Persamaan (4.17) diturunkan terhadap A
d*logL)_n
0AOA A?

0% log L .
[ Mgga j:_Ziﬂ[eXp(ﬂiji)tiy '09('[1)J

3. Persamaan (4.18) diturunkan terhadap »

[mj -- 231 exp (B, )t (log(t))’ |

0y0y 4

d%log L " |
( 9104 j:_Ziﬂ[eXp(ﬂini)ti |09(t1)]

4. Persamaan (4.18) diturunkan terhadap A

0% log L _—
aﬁ?agg :_zizl_ti/exp( Jin)Xli:|

0% log L N[
% :_Zi:l_tiy eXp(ﬁiXii)XZiJ

82 log L n
ﬁ :_Zizl_tiyexp(ﬂjxji)XSi]

0° |0g L n y
Laﬂpaﬂv ]:_Zi—l[ti exp(ﬂjxji)xpi]

sehingga diketahui bentuk umumnya,

o*logL 0T,
( 0p;04 J=_2i=l[t‘ xp (%)%
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(4.31)

(4.32)

(4.33)

(4.34)

(4.35)

(4.36)

(4.37)

(4.38)

(4.39)

(4.40)
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5. Persamaan (4.18) diturunakan terhadap ¥

a;;l)g; =—A3 [ log(t) exp (%) %, (4.41)
a;;(:gyL =23 [t log(t,)exp(,%; )i | (4.42)
a; ;:gyl_ =231 [t log(t) exp( B;x;; ) %y | (4.43)
[a;:g;} = ALV logexe (4 )%, (4.44)
sehingga diketahui bentuk umumnya,

(a;;g}/'—} _ _zzi”:l[tiy log(t;) exp( 3 x; )in:| (4.45)

4.3.6 Prosedur Newton Raphson

Untuk memaksimalkan fungsi likelihood dalam penaksiran parameter model
cox dapat menggunakan prosedur newton raphson. Terdapat beberapa Langkah

yang digunakan untuk mendapatkan estimator parameter 3,4 dan y dengan

menggunakan prosedur newton raphson, yaitu:

1. Mulai dengan nilai awal g°, ambil h = 0 sebagai iterasi ke-0. Memasukan

nilai parameter B, 4 dan y dalam bentuk persamaan sebagai berikut:



0" =

2. Hitung F (6")

e

{3

olog L
Fp(@h): aﬁgp
Fpl(eh) algjl_
olog L
oy

Fy.(60")
sehingga diperoleh bentuk matrik

R(6")
R (6")

", (0
Fy..(60")
Foia(0")

3. Tentukan persamaan jacobian

66
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R(0")  R(9) R(e")  R(e")  R() |
ap, B, 0B, oA oy
R R(9) R R()  R()
ap, B, 0B, oA oy
@R (@) F(®)  R@) @) R
op, B, B, FYi oy
Fa.(0") F,u(0") Fu(0") Fou(0") F.(o")
ap, ap, 0B, oA oy
Fp+2 (eh) Fp+2 (eh) Fp+2 (ah) L(eh) Fp+2 (ah)
P, p, 0B, 04 dy

Dengan F, (), j=12,..,p,p+1ldah m=123, .., p,p+1

4. Hitung nilai " dengan rumus

0" = 6" —G(0")~.F (") (4.46)

5. Jika diperoleh nilai max |8"" —6" |<e ( dengan & yang ditentukan, maka
dilanjutkan ke langkah (6), namun jika tidak maka proses diulang ke

langkah (2) dengan mengambi | h=h+1

6. Dapatkan nilai estimator ="

4.4 Pengujian Distribusi Waktu Survival

Uji kesesuaian distribusi weibull menggunakan uji Kolmogorov-Smirnov,

Dengan hipotesis sebagai berikut:

Ho - waktu survival mengikuti distribusi weibull

H, :waktu survival tidak mengikuti distribusi weibull
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Statistik uji :

D =max|F,(t)-F, ()|

Keterangan:

F (t) :fungsi distribusi kumulatif empiris

F,(t) :fungsi distribusi kumulatif teoritis

Keputusan : daerah penolakan H, adalah jika D, >D,_,.atau
p—value <« Yyang berarti bahwa data tidak mengikuti distribusi tertentu.
Jika a yang digunakan adalah 0.05 dengan jumlah sempel sebanyak n,

maka D, yang digunakan

o L3

tabel — \/H

(Law & Kelton, 2000)

(4.47)

4.4.1 Uji Multikolinearitas
Menurut Ghozali (2011) Uji multikolinearitas digunakan untuk mengetahui

ada atau tidaknya hubungan antar variabel inependen dalam regresi, uji
multikolineritas untuk data kategorik menggunakan uji independensi chi-square

dengan formula sebagai berikut.

- VIF

1

VIF =——
1-R,

Nilai VIF lebih dari 10 menunjukan adanya multikolinearitas antar variabel
independen.

- Uji korelasi
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nz X X5 — Z X z X5i
i=1 i=1 i=1

R SEEEN] e

Hipotesis :

H,: variabel X dan X saling bebas
H, : variabel X;dan X;tidak saling bebas

Statistik uji :

Daerah penolakan : x* > y2 | ;.

4.5 Pengujian Signifikasi Parameter

Menurut Klein dan Kleinbaum (2005) pada regresi cox, diperukan pengujian

signifikasi parameter agar dapat diketahui apakah variabel bebas berpengaruuh

nyata terhadap persamaan model cox yang terbentuk. Pengujian signifikansi

dilakukan sebagai berikut:

4.5.1 Uji Signifikansi Bersama (Uji Serentak)

Uji serentak dilakukan untuk mengetahui apakah variabel prediktor

bersama-sama berpengaruh terhadap model. Berikut langkah-langkah melakukan

uji serentak:

1. Uji Hipotesis
H,:8=8,=..=8,=0 (Tidak ada variabel yang berpengaruh terhadap

model)
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H,:adag, =0, dengank =1,2,...,p (minimal ada satu variabel yang
berpengaruh terhadap model)

2. Taraf signifikans : « =0,05 (5%)

3. Statistik uji

G=-2(logL,—logL,)

Dimana:
L, = Nilai Fungsi Likelihood model tanpa variabel bebas
L = Nilai Fungsi Likelihood yang terdiri dari P variabel bebas

p
4. Daerah penolakan
H, ditolak jika G> X?*(a;db= p)atau p—value<a =0,05, dengan P
adalah variabel bebas.
5. Kesimpulan

Jika H, ditolak, maka p—value <« =0,05 artinya terdapat minimal satu

variabel bebas yang berpengaruh terhadap waktu survival (variabel

independen).

4.5.2 Uji Parsial (Uji signifikasi Individu)

Pengujian parsial koefisien regresi dilakukan dengan menguji masing-
masing parameter regresi. Uji signifikasni masing-masing parameter pada model
dilakukan dengan menggunakan statistic uji wald yang diketahui sebagai berikut:
(Peter & Jerry, 2013)

1. Hipotesis
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H,:5 =0 untuk suatu i dimana i=12,.,p (Variabel ke-i tidak
berpengaruh secara signifikan)
H,:B =0 untuk suatu i dimana i=12,...,p (Variabel ke-i berpengaruh
secara signifikan)

2. Taraf signifikans « = 0,05 (5%)

3. Statistik Uji

i
SE(4:)

Dimana:

B = Koefisien penduga parameter

SE(B,) = Standar error penduga parameter /3
4. Daerah penolakan

H, ditolak jika W > X?* _ atau nilaisig <« =0,05, yang artinya variabel
(L~

)
bebas signifikan dalam model.
5. Kesimpulan

Jika H, ditolak, maka g =0 mengindikasi bahwa variabel bebas

berpengaruh terhadap waktu survival (variabel independen).

4.6 Seleksi Model Terbaik
Untuk memperoleh model terbaik dari regresi cox, maka digunakan seleksi

model terbaik dengan metode backward. Prosedur metode backward yaitu dengan

memasukan semua variabel kedalam model kemudian satu persatu variabel yang
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tidak signifikan dikeluarkan dari model, selanjutnya kesesuaian model yang

dihasilkan dapat diukur dengan AIC.

AIC (Akaike’s Iformation Iteration) merupakan nilai yang dijadikan sebagai
ukuran kebaikan suatu model semakin kecil nilai AIC dari suatu model
dibandingkan dengan model lainnya dapat dikatakan model tersebut semakin baik.

Nilai AIC didefinisikan sebagai:

AIC =-2Log + 2k

Dengan L merupakan nilai likelihood dari model dan k adalah banyaknya

parameter dalam model.

4.7 Uji Asumsi Proportional Hazard

Dalam penggunaannya regresi cox harus memenuhi asumsi proportional
hazard, jika asumsi ini tidak terpenuhi ketika memodelkan regresi cox berarti
komponen linear yang membentuk model dalam berbagai waktu tidak sesuai
akibatnya pemodelan regresi cox tidak tepat. Menurut Collect (2004), untuk
menguji asumsi proportional hazard dalam suatu model cox proportional hazard
terdapat dua macam cara untuk mengujinya. Kedua cara tersebut yaitu dengan
pendekatan grafik menggunakan plot log-minus-log survival dan menggunakan
residual Schoenfeld. Penelitian ini akan menggunakan pendekatan residual
Schoenfeld untuk mengecek asumsi proportional hazard. Residual Schoenfeld

untuk individu ke-i pada variabel bebas ke-j adalah sebagai berikut:

IeR(t)Xkl exp( "X )

IeR(t) ( )

Rji :é} Xji —

,1=L2,.
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Menurut Grambsch dan Therneau (1994) scaled residual schoenfeld dapat
dihitung dari estimator kovarian matriks R =(Ry,...,R;)dinotasikan V(R),
sehingga diperoleh

RF=IV(R)I'R

Dengan [V (R)]™=rV(3), radalah semua kejadian atau jumlah waktu

survival yang tidak tersensor dan V/ (43) adalah estimasi kovarian matriks g, dapat
dtulis sebagai berikut.

R =1V(BA)R

Pada residual schoenfeld, jika plot horizontal makan mengindikasikan

bahwa koefisien dari X konstan dan asumsi proportional hazard terpenuhi.

4.8 Interpretasi Model regresi Cox Weibull
Persamaan regresi Cox Proportional Hazard h(t, x) = h,(t) exp(Sx) dapat

diinterpretasikan sebagai hazard ratio. Menurut Lee dan Wang (2003) Hazard
ratio mampu menunjukan adanya peningkatan atau penurunan suatu resiko
individu yang dikenai perlakuan tertentu. Misalkan terdapat dua individu dengan
karakteristik tertentu maka dari persamaan umum Cox Proportional Hazard
diperoleh rumus untuk menduga hazard rationya sebagai berikut:

h(t, X,)

_ hy(®)exp(BX,)
hy (1) exp(5X,)

_&xp(BX,)

 exp(BX,)
— eﬂ(xlfxo)
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Persamaan diatas menunjukan bahwa besarnya rasio relatif dari individu

dengan vaktor resiko X, dibandingkan dengan vaktor resiko X, dari individu lain

(Lee & Wang, 2003). Persamaan diatas dapat ditulis
ht, X)) _ gsos w0

— Iog(eﬁ(xlfxo))

ht, X)) o
[h(t,xo)]_m )

o
«Q
7N\
=u=3
==
X | <
o |-
~— |~
N——

Untuk nilai kovariat yang lain, misalkan X., dapat diinterpretasikan

h(t’xi+l) —
og[ h(t, X,) j_ﬁi

h(t, X ;..
h(t, X,)

Jz e’ vt>0
Setiap naiknya nilai B maka akan memperbesar nilai loghazard ratio. Dengan

demikian nilai dari exp(B) berhubungan dengan naiknya nilai kovariat.

Terdapat 3 macam ketentuan tentang bertambahnya atau berkurangnya niali
hazard, yaitu sebagai berikut:

a. B, >0maka setiap naiknya nilai x_ akan memperbesar nilai hazard atau

semakiin besar risiko seorang individu untuk mengalami event.

b. B, <0maka setiap naiknya nilai x,_akan memperkecil nilai hazard atau

semakin kecil risiko seorang individu untuk mengalami event.

c. B, =0maka besar risiko seorang individu untuk hidup sama dengan risiko

seorang individu untuk mengalami event.



BAB V

STUDI KASUS

5.1 Analisis Deskriptif

5.1.1 Gambaran Umum Responden

Responden yang dicakup pada penelitian ini adalah rumah tangga biasa.
Semua sempel yang diambil adalah responden yang tinggal di Provinsi D.I
Yogyakarta tahun 2015. Waktu survival dari responden adalah waktu dalam bulan
hingga responden mendapatkan pekerjaan atau masih menganggur sampai akhir
pengamatan. Responden dengan 7 variabel yang diduga mempengaruhi lama
waktu responden untuk mencari kerja, variabel-variabel yang terlibat adalah

sebagai berikut:

Tabel 5. 1 Variabel Penelitian

Variabel Keterangan Kategori

1 = Perkotaan

X1 Klasifikasi Daerah
2 = Pedesaan
1 = Remaja

X Umur 2 = Dewasa
3 = Lansia
1 = laki-laki

X3 Jenis Kelamin
2 = Perempuan
1=SD

X4 Pendidikan 2 = SMP
3 = SMA/SMK/D3

75
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4 =S1/S2

1 = Belum Kawin
X Status Pernikahan

2 = Kawin

1= Anak

Kedudukan dalam 5 = Istri/suami

Xe RT =

3 = Kepala rumah tangga

1 = tidak
X7 Pelatihan

2=1ya

Hasil dari analisis deskriptif berdasarkan data yang memenuhi Kriteria

penelitian secara keseluruhan diperoleh hasil sebagai berikut:

Tabel 5. 2Deskriptif Data

Keterangan Jumlah
Memenubhi kriteria penelitian (Tidak 66
Tersensor)
Tidak memenuhi kriteria penelitian (Tersensor) 108
Total 174

Pada Tabel 5.2 data lama waktu mencari kerja di Provinsi D.lI Yogyakarta Pada
Tahun 2015 diketahui responden yang memenuhi kriteria penelitian (Tidak
tersensor) sebanyak 66 dan responden yang tidak memenuhi kriteria penelitian

(Tersensor) sebanyak 108.
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Statistika deskriptif digunakan untuk menggambarkan karakteristik
berdasarkan faktor-faktor yang diduga mempengaruhi survival lama waktu
mencari kerja di Provinsi DIY Tahun 2015. Berikut ini merupakan analisis

deskriptif data kontinu:

Tabel 5. 3 Statistika Deskriptif Data Kontinu

Variabel Mean | Min | Max

Lama (bulan) | 6,816 1 24

Pada Tabel 5.3, dapat memberikan informasi bahwa rata-rata lama waktu
seseorang mencari kerja di Provinsi DIY Tahun 2015 paling cepat mendapatkan
pekerjaan dalam waktu 1 bulan sedangkan paling lama mendapat pekerjaan dalam
waktu 24 bulan. Rata-rata responden mendapat pekerjaan dalam waktu 6,816

bulan.

Tabel 5. 4 Statistika Deskriptif Data Kategorik

Variabel Kategori Jumlah
Klasifikasi Perkotaan 126
Daerah Pedesaan 48
Remaja 91
Umur Dewasa 69
Lansia 14
Laki-laki 99

Jenis Kelamin

Perempuan 75
Pendidikan SD 11
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SMP 26
SMA/SMK/D3 107
S1/S2 30
Status Belum Kawin 99
Pernikahan Kawin 75
Anak 103

Kedudukan 4 )
dalam RT Istri/Suami 22
Kepala RT 49
Tidak Mengikuti 146

Pelatihan

Mengikuti 28

Pada Tabel 5.4 menunjukan bahwa data lama waktu mencari kerja di
Provinsi D.l Yogyakarta Tahun 2015 pada kategori klasifikasi daerah remponden
yang bertempat tingal di daerah perkotaan sebanyak 126 responden dan yang
bertempat tinggal di pedesaan sebanyak 48 responden. Untuk kategori usia
reponden dalam kategori remaja sebanyak 91, responden berkategori dewasa
sebanyak 69, reponden berkategori lansia sebanyak 14. Untuk kategori jenis
kelamin responden berjenis kelamin laki-laki sebanyak 99 dan reponden berjenis
kelamin perempuan sebanyak 75. Untuk kategori pendidikan reponden yang
menempuh pendidikan hanya sampai tingkat SD sebanyak 11, reponden yang
menempuh pendidikan sampai tingkat SMP sebanyak 26, responden yang
menempuh pendidikan sampai tingkat SMA/SMK/D3 sebanyak 107, responden

yang menempuh pendidikan sampai tingkat S1/S3 sebanyak 30. Untuk kategori
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status pernikahan reponden yang berstatus belum kawin sebanyak 99 dan
responden yang berstatus kawin sebanyak 75. Untuk kategori kedudukan dalam
rumah tangga (RT) responden yang berkedudukan sebagai anak sebanyak 103,
responden yang berkedudukan sebagai istri/suami sebanyak 22, dan responden
yang berkedudukan sebagai kepala rumah tangga sebanyak 49. Untuk kategori
pelatihan responden yang tidak mengikuti pelatihan kerja sebanyak 146 dan

responden yang mengikuti pelatihan kerja sebanyak 28.

5.1.2 Analisis Kaplan meier
Analisis kurva survival Kaplan meier digunakan untuk mengetahui

karakteristik waktu survival pada data lama mencari kerja Provinsi D.I

Yogyakarta di tahun 2015.

KM-model
=
o |
(o]
@5
Lik]
=
T 3-
=
o
(o]
o |
< I I I I I
0 5 10 15 20
lama(bulan)

Gambar 5. 1 Kurva Survival Kaplan Meier
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Gambar 5.1 kurva survival Kaplan meier menggambarkan fungsi survival
berdasarakan seluruh observasi yang menjelaskan bahwa peluang survival lama
waktu mencari kerja di Provinsi D.l Yogyakarta di tahun 2015 cukup tinggi. Hal
ini terlihat pada grafik, pada bulan ke-1 sampai bulan ke-7 menurun artinya

reponden yang tidak mendapat pekerjaan mengecil.

Berikut ini akan dijelaskan mengenai karakteristik lama waktu mencari
kerja di Provinsi D.l Yogyakarta berdasarkan faktor-faktor yang diduga

mempengaruhinya menggunakan kurva survival Kaplan meier.

KM-model

1.0

= peskctsan
= pedessan

e

08

Sit)

YAlive
00 02 04 06

0 5 10 20

lama(bulan)
Gambar 5. 2 Kurva Survival Kaplan Meier Berdasarkan Klasifikasi Daerah

Pada Gambar 5.2 dapat dilihat bahwa kurva survival klasifikasi daerah
menurun sehingga peluang responden tidak mendapatkan pekerjaan mengecil.
Kalasifikasi daerah perkotaan pada rentang waktu 1 -13 terlihat berada dibawah

kurva survival Klasifikasi daerah pedesaan, artinya pada selang waktu tersebut
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daerah perkotaan responden yang tidak mendapat pekerjaan mengecil. Klasifikasi
daerah pada rentdang waktu 13-25, terlihat kurva klasifikasi daerah pedesaan
berada dibawah kurva survival klasifikasi daerah perkotaan, artinya pada selang
waktu tersebut daerah pedesaan responden yang tidak mendapat pekerjaan
mengecil. Namun jika dilihat kedua kurva tersebut banyak berimpit di sepanjang
S(t). dengan kata lain peneliti menduga bahwa antara klasifikasi daerah perkotaan

dan pedesaan tidak terdapat perbedaan yang signifikan pada fungsi survivalnya.

KM-model
=
I___‘|: = remaja
o | ﬁ&‘mﬁ%‘V — dewssa
(=] ) ) i lansia
= © = -+
T oo - — |
E
5 54
&~
(o]
o
= _]
< | | | | |
] 5 10 15 20
lama(bulan)

Gambar 5. 3 Kurva Survival Kaplan Meier Berdasarkan Klasifikasi Daerah

Pada Gambar 5.3 dapat dilihat bahwa kurva survival klasifikasi usia
menurun sehingga peluang responden tidak mendapatkan pekerjaan mengecil, jika
dilihat dari ketiga kategori Kklasifikasi usia, kurva tersebut tersebut banyak

berimpit di sepanjang S(t). dengan kata lain peneliti menduga bahwa ketiga
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kategori Klasifikasi usia tidak terdapat perbedaan yang signifikan pada fungsi

survivalnya.
KM-model
2 ]
= perempuan
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g
5 9

YWAlive
00 02 04 06

| | | | |
0 5 10 15 20

lama(bulan)

Gambar 5. 4 Kurva Survival Kaplan Meier Berdasarkan Jenis Kelamin

Pada Gambar 5.4 dapat dilihat bahwa kurva survival jenis kelamin menurun
artinya peluang responden tidak mendapatkan pekerjaan mengecil, sehingga ada
beberapa responden laki-laki dan responden perempuan mendapat pekerjaan.
Kurva responden dengan jenis kelamin laki-laki menurun dari 0-18 dan kurva

responen dengan jenis kelamin perempuan menurun dari 0-25.
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Gambar 5. 5 Kurva Survival Kaplan Meier Berdasarkan Klasifikasi
Pendididkan

Pada Gambar 5.5 dapat dilihat bahwa kurva survival klasifikasi pendidikan
menurun sehingga peluang responden tidak mendapatkan pekerjaan mengecil.
Sehingga terdapat beberapa resonden yang medapat pekerjaan. Kurva survival
responden berpendidikan SD menurun pada rentang waktu 0-12, kurva survival
responden berendidikan SMP menurun pada rentang waktu 0-18,kurva survival
responden berpendidikan SMA/SMK/D3 menurun pada rentang waktu 0-25,
kurva survival responden berpendidilan S1/S2 menurun pada rentang waktu 0-15.
Namun jika dilihat ke-empat kategori pendidikan kurva tersebut banyak berimpit
di S(t). dengan kata lain peneliti menduga bahwa antara klasifikasi pendidikan

tidak terdapat perbedaan yang signifikan pada fungsi survivalnya.
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Gambar 5. 6 Kurva Survival Kaplan Meier Berdasarkan Status Pernikahan

Pada Gambar 5.6 dapat dilihat bahwa kurva survival Klasifikasi status
pernikahan menurun sehingga peluang responden tidak mendapatkan pekerjaan
mengecil. Sehingga terdapat responden yang mendapat pekerjaan. Kurva survival
dengan status pernikahan belum kawin menurunpada rentang waktu 0-18,
sedangkan kurva survival dengan status pernikahan kawin menurun pada rentang
waktu 0-25. Namun jika dilihat kedua kurva tersebut banyak berimpit di
sepanjang S(t). dengan kata lain peneliti menduga bahwa antara status pernikahan
belum kawin dan kawin tidak terdapat perbedaan yang signifikan pada fungsi

survivalnya.
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Gambar 5. 7 Kurva Survival Kaplan Meier Berdasarkan Kedudukan Dalam

RT

Pada Gambar 5.7 dapat dilihat bahwa kurva survival keududukan dalam RT
menurun artinya peluang responden tidak mendapatkan pekerjaan mengecil.
Sehingga terdapat beberapa resonden yang medapat pekerjaan. Kurva survival
responden berkedudukan sebagai anak menurun pada rentang waktu 0-18, kurva
survival responden berkedudukan sebagai istri/suami menurun pada rentang
waktu 0-18, kurva survival responden berkedudukan sebagai kepala rumah tangga

menurun pada rentang waktu 0-25.
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Gambar 5. 8 Kurva Survival Kaplan Meier Berdasarkan Pelatihan Kerja

Pada Gambar 5.8 dapat dilihat bahwa kurva survival pelatihan kerja
sehingga peluang responden tidak mendapatkan pekerjaan mengecil. Sehingga
terdapatbeberapa resonden yang medapat pekerjaan. Kurva survival responden
yang mengikuti pelatihan kerja menurun pada rentang waktu 0-13, artimya setelah
itu tidak ada responden yang melakukan pelatihan kerja mendapat pekerjaan.
Kurva survival reponden yang tidak melakukan pelatihan kerja menurun pada
rentang waktu 0-25, artinya setelah itu tidak ada responden yang tidak melakukan

pelatihan kerja mendapat pekerjaan.
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5.2 Pengujian Distribusi Data

Pengujian distribusi pada data lama mencari kerja di provinsi DIY dimana
pada variabel dependen (T) atau waktu survival ini dilakukan dengan
menggunakan statistik uji Kolmogorov-Smirnov terdapat pada lampiran 4 dengan

hipotesis sebagai berikut.
a. Hipotesis

H, : waktu survival mengikuti distribusi weibull

H, : waktu survival tidak mengikuti distribusi weibull

b. Tingkat signifikasi

Taraf kepercayaan 95% maka « =0,05

c. Statistik uji

Daerah penolakan H, adalah jika D, > Dy ,matau p—value<a yang

hitung
berarti bahwa data tidak mengikuti distribusi tertentu. Jika o yang

digunakan adalah 0.05 dengan jumlah sempel sebanyak n, maka D, yang

digunakan

d. Keputusan

Berdasarkan pengujian dengan menggunakan uji Kolmogorov smirnov
seperti yang terdapat pada lampiran 4, diperoleh statistik uji sebesar 0,02759

Dengan a =0,05, D,

tabel

yang diperoleh adalah sebagai berikut:
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e. Kesimpulan

Karena nilai D, Yyang diperoleh lebih besar dari D, yaitu 0,0275

hitung

sehingga H, diterima, artinya waktu survival pada data lama mencari kerja

di provinsi DIY tahun 2015 berdistribusi weibull.

5.2.1 Pengujian Multikolinearitas
Untuk mengetahui Multikolinearitas pada data lama mencari kerja di

provinsi DIY tahun 2015 terjadi, dimana antar variabel bebas saling korelasi
dalam suatu model maka akan dilakukan uji Multikolinearitas pada data yang
bersifat kategori, multikolinearitas dapat dideteksi menggunakan uji independensi
data. Berdasarkan Tabel 5.5 diketahui bahwa tidak terjadi multikolinearitas antar

variabel independen karena memiliki nilai VIF kurang dari 10.

Tabel 5. 5 Nilai VIP

Coefficients®

Collinearity Statistics
Tolerance VIF
1 (Constant) 113

lama .503 961 1.041

kalsifikasi 770 .956 1.047

umur .283 465 2.150

jeniskelamin .010 .883 1.133
pendidikan 012 .886 1.129
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statusperikahan .696 408 2.452
keduduk_T_ndaIamR 022 516 1938
pelatihan 379 .960 1.042

a. Dependent Variable: status

Analisis Survival

5.3 Menyusun Model

parametrik memiliki

mencari kerja adalah sebagai berikut:

baseline hazard yang harus
ditentukan. baseline hazard atau h,(t) merupakan fungsi hazard untuk individu

dengan nilai kovariatnya adalah nol. Berdasarkan Tabel 5.20. Dapat diperoleh

baseline hazard dalam model proportional hazard weibull pada lama waktu

Tabel 5. 6Hasil Analisis Model Proportional Hazard Weibull

. Std.
Variabel p-value Error z p
Intercept (W) 2.2521 0.2940 7.66 1.8e-14
Pendidikan (X,,) 0.6473 | 0.3636 1.78 | 0.075
Pendidikan (X, ;) 0.7638 [0.3124 |245 |0.014
Pendidikan (X,,) 0.8562 0.4291 2.00 0.046
Kedudukan dalam
rumah tangga2 | 0.4410 0.4005 1.10 0.271
(X))
Pendidikan dalam
rumah tangga (X ;) -0.4777 | 0.2224 -2.15 |0.032
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Log (scale) -0.1995 | 0.0963 -2.07 0.038

Scale (o) 0.819

Berdasarkan persamaan (4.2) akan diperoleh model cox weibull, diketahui

“
A=e°dan y= 1 sehingga berdasarkan tabel (5.6) diperoleh:
O

“ & 1
A=e C,
-2,2521 1
=exp £ ==
0,819 0,819
—0,0639 ~1,2210

Setelah diketahui nilai 4 dan y kemudian dimasukan kedalam persamaan

(4.2). Diperoleh model sebaga berikut:
hi (t) = hy (t) EXp(IBlXii + BoXoi +"'+ﬂpxpi)

ht) =t eXP(B Xy + BiXiz) + BoXowy + BaXoray + BoXomy + BaXagy + BiXar)

+ BiXay + BiXagy  BiXay + BaXay + PsXswy + PsXszy + BsXoy + BsXez)
+ BeXew) + BiXaqy + Br¥oa )

=0,06393.1, 2210t
exp(ﬁlx(l) + By + PaXowy T BaXaay + BoXogay + BaXaqy T PaXa)
+ BiXay + BiXay + BiXagy + BuXagay + Bs¥sqy + BsXs oy + BoXewy + PoXory
+ BsXowy T BXaqy + B X7(2))

=0,0780t"%2°
eXp(ﬁlx(n + ﬂ1X1(2) + ﬁZXZ(l) +5, X T 5 X T ﬁ3X3(1) + ﬂaxs(z)
+ BiXaqy + BiXay + BiXagy) + PuXagay + BsXsqy + BsXsy + BoXewy + PoXor)

+ BeXewy T BrXaqy + BiXazy)
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Kemudian akan dilakukan pengujian signifikansi parameter terhadap regresi cox

proporsional hazard untuk mengetahui parameter apa saja yang berpengaruh

signifikan terhadap model regresi cox weibull.

5.4 Pengujian Signifikansi Parameter Regresi Cox Prportional Hazard
Pengujian signifikansi parameter dilakukan dengan menggunakan uji

signifikansi bersama (uji serentak) dan uji individu (uji parsial), pengujian

dlakukan sebagai berikut:

Pemeriksaan asumsi hazard proporsional dapat ditunjukan dengan
menggunakan Uji Serentak Cox Proporsional Hazard, dengan menggunakan

software R, adalah sebagai berikut:

Tabel 5. 7Uji Serentak Tabel

Model cph 1 Nilai P-Value

Wald test 24.64 0.01

Pada tabel 5.6, untuk mengetahui apakah semua variabel penjelas yang masuk
model berpengaruh terhadap variabel respon. Pengujian serentak menggunakan uji
wald yang statistik ujinya menggunakan chi-square, rangkaian pengujianya

sebagai berikut:

a. Uji Hipotesis
H, : ﬂ1:ﬂ2=ﬂ3=ﬂ4:ﬁ5=ﬁ6=ﬂ7 =B = Ps = B = Ps = ﬂe =B =

0 (variabel independen tidak berpengaruh terhadap model)
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H, : Minimal terdapat salah satu g #0, i=1,2,...,7 (Variabel independen

berpengaruh terhadap model)

b. Tingkat signifikasi

Taraf kepercayaan 95% maka « = 0,05

c. Statistik uji

H, ditolak jika p-value < « =0,05

d. Keputusan

Berdasarkan perhitungan dengan software R diperoleh nilai p-value =0.01 <

(«=0,05) maka H, ditolak.

e. Kesimpulan

Dengan menggunakan taraf kepercayaan 95%, maka dapat disimpulkan

bahwa minimal terdapat satu variabel yang berpengaruh terhadap model.

Selanjutnya melakukan uji parsial untuk mengetahui nilai dari p-value yang paling

besar nantinya akan dikeluarkan dari model, berikut hasil perhitungannya

menggunakan software R:

Tabel 5. 8Uji Parsial Model CPH 1

Variabel | Coef Exp(Coef) | Se(Coef) | Z P-Value | Keputusan
klasifika | 0.1122 |1.1187 0.3252 0.345 | 0.7301 p-value >
Si a= 0.05 :
H, diterima
Umur2 | 0.4608 | 1.5854 0.4347 1.060 | 0.2891 p-value >«
=0.05: H,
diterima




93

Umur3d | 0.7435 | 2.1033 0.6128 1.213 | 0.2250 p-value >«

=0.05: H,

diterima
Jenis -0.2035 | 0.8158 0.3863 -0.527 | 0.5984 p-value >«
kelamin =0.05: H,

diterima

Pendidik | -0.9952 | 0.3706 0.5215 |-1.903 [ 0.0570. | p-value >«
an2 =0.05: H,

diterima

Pendidik | -1.0237 | 0.3592 0.4327 -2.365 | 0.0180 * | p-value >«
an3 =0.05: H,

ditolak

Pendidik | -0.9723 | 0.3782 0.5714 -1.702 | 0.0888 . | p-value >«
an4 =0.05: H,

diterima

Status 0.0587 | 1.0604 0.5259 0.112 | 0.9111 p-value >«
pernikah =0.05: H,

an diterima

Keduduk | -0.8458 | 0.4292 0.7415 -1.141 | 0.2540 p-value > o
an dalam =0.05: H,

RT2 diterima

Keduduk | 0.2003 | 1.2218 0.4611 0.435 | 0.6639 p-value >«
an dalam =0.05: H,

RT3 diterima

pelatihan | 0.4757 | 1.6091 0.3595 1.323 | 0.1858 p-value >«
=0.05: H,
diterima

Dengan menggunakan hipotesis H,: B=0 dan H, #0, dimana i=1,2,...,7

dengan taraf signifikan « =0,05diperoleh variabel yang signifikan hanya
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pendidikan sedangkan variabel lainnya tidak signifikan mempengaruhi lama
waktu mencari kerja di prov. D.l Yogyakarta tahun 2015. Dari beberapa variabel
independen, variabel status pernikahan memiliki p-value yang lebih besar
dibandingkan dengan variabel lainnya maka akan dikeluarkan variabel klasifikasi

dan melakukan peritungan menggunakan software R tanpa variabel tersebut.

Tabel 5. 9 Uji Serentak Model CPH 2

Model cph 2 Nilai P-Value

Wald test 24.62 0.006

Pada tabel 5.8 untuk mengetahui apakah semua variabel penjelas yang masuk
model berpengaruh terhadap variabel respon. Pengujian serentak menggunakan uji

wald rangkaian pengujianya sebagai berikut:

a. Uji Hipotesis
H,: B,= 3 = B:= B, = B = B, = B =0 (variabel independen tidak
berpengaruh terhadap model)

H, : Minimal terdapat salah satu g #0, i=1,2,...,7 (Variabel independen

berpengaruh terhadap model)

b. Tingkat signifikasi

Taraf kepercayaan 95% maka « = 0,05
c. Statistik uji

H, ditolak jika p-value < « =0,05

d. Keputusan
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Berdasarkan perhitungan dengan software R diperoleh nilai p-value =0.006

<(a=0.05) maka H, ditolak.

e. Kesimpulan

Dengan menggunakan taraf kepercayaan 95%, maka dapat disimpulkan

bahwa minimal terdapat sat variabel yang berpengaruh terhadap model.

Selanjutnya melakukan uji parsial untuk mengetahui nilai dari p-value ynag paling

besar nantinya akan dikeluarkan dari model, berikut hasil perhitungannya

menggunakan software R:

Tabel 5. 10 Uji Parsial Model CPH 2

Variabel Coef Exp(Coef) | Se(Coef) | Z P-Value | Keputusan
Klasifikasi | 0.1186 | 1.1259 0.3205 0.370 | 0.7114 p-value > o
=0.05: H,
diterima
Umur2 0.4825 | 1.6201 0.3883 1.242 |0.2141 p-value >«
=0.05: H,
diterima
Umur3 0.7667 | 2.1526 0.5759 1.331 |0.1831 p-value > o
=0.05: H,
diterima
Jenis -0.2067 | 0.8133 0.3857 -0.536 | 0.5920 p-value > o
kelamin =0.05: H,
diterima
Pendidikan2 | -0.9908 | 0.3713 0.5214 -1.900 | 0.0574 . | p-value >«
=0.05: H,
diterima
Pendidikan3 | -1.0239 | 0.3592 0.4328 -2.366 | 0.0180 * | p-value >«

=0.05: H,
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diterima

Pendidikan4 | -0.9769 | 0.3765 0.5701 -1.713 | 0.0866 . | p-value >«
=0.05: H,
diterima

Kedudukan | -0.8044 | 0.4474 0.6435 -1.250 | 0.2113 p-value >«
dalam RT2 =0.05: H,

diterima

Kedudukan | 0.2314 | 1.2604 0.3678 | 0.629 |0.5292 | p-value >«
dalam RT3 =0.05: H,

diterima

Pelatihan 0.4768 | 1.6109 0.3595 1.326 | 0.1847 p-value >«
=0.05: H,
diterima

Dengan menggunakan hipotesis H,: B =0 dan H,#0, dimana i=1,2,...,7
dengan taraf signifikan o =0,05diperoleh variabel yang signifikan hanya
pendidikan sedangkan variabel lainnya tidak signifikan mempengaruhi lama
waktu mencari kerjadi prov. D.I Yogyakarta tahun 2015. Dari beberapa variabel
independen, variabel klasifikasi memiliki p-value yang lebih besar dibandingkan
dengan variabel lainnya maka akan dikeluarkan variabel status pernikahan dan

melakukan peritungan menggunakan software R tanpa variabel tersebut.

Tabel 5. 11 Uji Serentak Model CPH 3

Model cph 3 Nilai P-Value

Wald test 24.09 0.002
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Pada tabel 5.10 untuk mengetahui apakah semua variabel penjelas yang masuk
model berpengaruh terhadap variabel respon. Pengujian serentak menggunakan uji

wald rangkaian pengujianya sebagai berikut:

a. Uji Hipotesis
H,: B =8 = Bs= B, = B = B = B =0 (variabel independen tidak
berpengaruh terhadap model)

H, : Minimal terdapat salah satu g #0, i=1,2,...,7 (Variabel independen

berpengaruh terhadap model)

b. Tingkat signifikasi
Taraf kepercayaan 95% maka o = 0,05
c. Statistik uji
H, ditolak jika p-value < « =0,05
d. Keputusan
Berdasarkan perhitungan dengan software R diperoleh nilai p-value =0.002
<(a=0,05) maka H, ditolak.
e. Kesimpulan
Dengan menggunakan taraf kepercayaan 95%, maka dapat disimpulkan
bahwa minimal terdapat satu variabel yang berpengaruh terhadap model.
Selanjutnya melakukan uji parsial untuk mengetahui nilai dari p-value ynag paling
besar nantinya akan dikeluarkan dari model, berikut hasil perhitungannya

menggunakan software R:

Tabel 5. 12 Uji Parsial Model CPH 3
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Variabel | Coef Exp(Coef) | Se(Coef) | Z P-Value | Keputusan
Umur2 0.4635 | 1.5897 0.3837 1.208 | 0.2270
p-value > o
=0.05: H,
diterima
Umur3 0.7426 | 2.1015 0.5725 1.297 | 0.1946 o-value >a
=0.05: H,
diterima
ii?;nin -0.2034 | 0.8160 0.3852 -0.528 | 0.5975 p-value > a
=0.05: H,
diterima
Pendidik | -0.9562 | 0.3843 0.5124 -1.866 | 0.0620 . o-value >
an2 = 0.05: H,
diterima
Pendidik | -1.0247 | 0.3589 0.4321 -2.371 | 0.0177*
an3 p-value > o
=0.05: H,
diterima
Pendidik | -0.9924 | 0.3707 0.5675 -1.749 | 0.0803 . o-value >
an4 = 0.05: H,
diterima
Keduduk | -0.7891 | 0.4542 0.6415 -1.230 | 0.2187
an dalam p-value >
RT2 =0.05: H,

diterima
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KEddu?Uk 0.2369 | 1.2673 0.3663 0.647 | 0.5178 o-value >
an calam =005 : H,
RT3 o
diterima
pelatihan | 0.4972 | 1.6442 0.3544 1.403 | 0.1607
p-value > o
=0.05: H,
diterima

Dengan menggunakan hipotesis H,: B =0 dan H,#0, dimana i=1,2,...,7 dengan

taraf signifikan « =0,05diperoleh variabel yang signifikan hanya pendidikan

sedangkan variabel lainnya tidak mempengaruhi lama waktu mencari kerja prov.

D.lI Yogyakarta tahun 2015. Dari beberapa variabel independen, variabel jenis

kelamin

memiliki

p-value yang lebih besar dibandingkan dengan variabel

lainnya maka akan dikeluarkan variabel jenis kelamin dan melakukan peritungan

menggunakan software R tanpa variabel tersebut.

Tabel 5. 13Uji Serentak Model CPH 4

Model cph 4

Nilai

P-Value

Wald test

24.25

0.002

Pada Tabel 5.12 untuk mengetahui apakah semua variabel penjelas yang masuk

model berpengaruh terhadap variabel respon. Pengujian serentak menggunakan uji

wald rangkaian pengujianya sebagai berikut:

a. Uji Hipotesis
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Hy: B,= B = B:= B, = B = B, = B, =0 (variabel independen tidak
berpengaruh terhadap model)

H, : Minimal terdapat salah satu g #0, i=1,2,...,7 (Variabel independen

berpengaruh terhadap model)

. Tingkat signifikasi

Taraf kepercayaan 95% maka o = 0,05

. Statistik uji

H, ditolak jika p-value < « =0,05

. Keputusan

Berdasarkan perhitungan dengan software R diperoleh nilai p-value =0.002
<(a=0,05) maka H, ditolak.

. Kesimpulan

Dengan menggunakan taraf kepercayaan 95%, maka dapat disimpulkan

bahwa minimal terdapat sat variabel yang berpengaruh terhadap model.

Selanjutnya melakukan uji parsial untuk mengetahui nilai dari p-value yang paling

besar nantinya akan dikeluarkan dari model, berikut hasil perhitungannya

menggunakan software R:

Tabel 5. 14Uji Parsial Model CPH 4

Variabel | Coef Exp(Coef) | Se(Coef) | Z P-Value | Keputusan

Umurl 0.5276 | 1.6948 0.3636 1.451 |0.1220 | p-value >
a=0.05:
HO
diterima
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Umur2 0.8070 | 2.2413 0.5594 1.443 |0.1468 | p-value >
a=0.05:
HO
diterima
Pendidika | -0.9799 | 0.3754 0.5098 -1.922 | 0.0546 . | p-value >
n2 a=0.05 :
HO
diterima
Pendidika |-1.0576 | 0.3473 0.4288 -2.467 | 0.0136* | p-value >
n3 a=0.05:
HO
diterima
Pendidika |-1.0432 | 0.3523 0.5604 -1.862 | 0.0627 . | p-value >
n4 a=0.05 :
HO
diterima
Keduduka | -0.9652 | 0.3809 0.5464 -1.767 | 0.0773 . | p-value <
n dalam a=0.05:
RT2 H, ditolak
Keduduka | 0.2305 | 1.2592 0.3637 0.634 | 05263 | p-value >
n dalam a=0.05:
RT3 Hy
diterima
pelatihan | 0.5076 | 1.6613 0.3549 1.430 | 0.1527 | p-value >
a=0.05:
HO
diterima

Dengan menggunakan hipotesis H,: B,=0 dan H,#0, dimana i=1,2,...,7 dengan

taraf signifikan « =0,05diperoleh variabel yang signifikan jumlah pendidikan

sedangkan variabel lainnya tidak signifikan mempengaruhi lama waktu mencari

kerja di Provinsi D.l Yogyakarta tahun 2015. Dari beberapa variabel independen,
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variabel umur memiliki p-value yang lebih besar dibandingkan dengan variabel
lainnya maka akan dikeluarkan variabel umur dan melakukan peritungan

menggunakan software R tanpa variabel tersebut.

Tabel 5. 15 Uji Serentak Model CPH 5

Model cph 5 Nilai P-Value

Wald test 21.24 0.002

Pada tabel 5.15 untuk mengetahui apakah semua variabel penjelas yang masuk
model berpengaruh terhadap variabel respon. Pengujian serentak menggunakan uji

wald rangkaian pengujianya sebagai berikut:

a. Uji Hipotesis

H,: B =B = Bs= B, = B = B = B =0 (variabel independen tidak
berpengaruh terhadap model)
H, : Minimal terdapat salah satu g #0, i=1,2,...,7 (Variabel independen
berpengaruh terhadap model)

b. Tingkat signifikasi
Taraf kepercayaan 95% maka « = 0,05

c. Statistik uji
H, ditolak jika p-value < « =0,05

d. Keputusan



103

Berdasarkan perhitungan dengan software R diperoleh nilai p-value =0.002

<(a=0,05) maka H, ditolak.

e. Kesimpulan

Dengan menggunakan taraf kepercayaan 95%, maka dapat disimpulkan

bahwa minimal terdapat satu variabel yang berpengaruh terhadap model.

Selanjutnya melakukan uji parsial untuk mengetahui nilai dari p-value yang paling

besar nantinya akan dikeluarkan dari model, berikut hasil perhitungannya

menggunakan software R:

Tabel 5. 16 Uji Parsial Model CPH 5

Variabel Coef Exp(Coef) | Se(Coef) | Z P-Value | Keputusan
Pendidikan | -0.8734 | 0.4175 0.4942 -1.767 | 0.0772 . | p-value >«
1 =0.05: H,
diterima
Pendidikan | -1.0351 | 0.3552 0.4263 -2.428 | 0.0152 * | p-value >«
2 =0.05: H,
diterima
Pendidikan | -1.0619 | 0.3458 0.5577 -1.904 | 0.0569 . | p-value >«
3 =0.05: H,
diterima
Kedudukan | -0.6540 | 0.5199 0.5116 -1.278 | 0.2011 p-value >«
dalam RT =0.05: H,
diterima
Kedudukan | 0.5904 | 1.8047 0.2904 2.033 | 0.0420 * | p-value >«
dalam RT =0.05: H,
ditolak
pelatihan 0.5269 | 1.6937 0.3534 1.491 | 0.1359 p-value >«

=0.05: H,
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diterima

Dengan menggunakan hipotesis H,: g =0 dan H,#0, dimana i=1,2,...,7 dengan

taraf signifikan o = 0,05 diperoleh variabel yang signifikan dan kedudukan dalam

rumah tangga sedangkan variabel lainnya tidak signifikan mempengaruhi lama

waktu mencari kerja di Provinsi D.l. Yogyakarta tahun 2015. Dari beberapa

variabel independen, variabel pelatihan memiliki p-value yang lebih besar

dibandingkan dengan variabel lainnya maka akan dikeluarkan variabel pelatihan

dan melakukan peritungan menggunakan software R tanpa variabel tersebut.

Tabel 5. 17 Uji Serentak Model CPH 6

Model cph 6

Nilai

P-Value

Wald test

17.75

0.003

Pada tabel 5.17 untuk mengetahui apakah semua variabel penjelas yang

masuk model berpengaruh terhadap variabel respon. Pengujian serentak

menggunakan uji wald rangkaian pengujianya sebagai berikut:

a. Uji Hipotesis

Hy: B = = B:s= B, = B = B, = B, =0 (variabel independen tidak

berpengaruh terhadap model)

H, : Minimal terdapat salah satu g #0, i=1,2,...,7 (Variabel independen

berpengaruh terhadap model)




b. Tingkat signifikasi

Taraf kepercayaan 95% maka « = 0,05

c. Statistik uji

H, ditolak jika p-value < « =0,05

d. Keputusan
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Berdasarkan perhitungan dengan software R diperoleh nilai p-value =0.003

<(a=0,05) maka H, ditolak.

e. Kesimpulan

Dengan menggunakan taraf kepercayaan 95%, maka dapat disimpulkan

bahwa minimal terdapat sat variabel yang berpengaruh terhadap model.

Selanjutnya melakukan uji parsial untuk mengetahui nilai dari p-value ynag paling

besar nantinya akan dikeluarkan dari model, berikut hasil perhitungannya

menggunakan software R:

Tabel 5. 18 Uji Parsial Model CPH 6

Variabel

Coef

Exp(Coef)

Se(Coef)

Z

P-Value

Keputusan

Pendidikanl

-0.9497

0.3868

0.4892

-1.941

0.0522 .

p-value >
a = 0.05:
H, ditolak

Pendidikan2

-0.0909

0.3359

0.4215

-2.588

0.0096

**

p-value >
a = 0.05:
HO
diterima

Pendidikan3

-1.1856

0.3055

0.5474

-2.166

0.0303 *

p-value >
a = 0.05:
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HO
diterima

Kedudukan | -0.5503 | 0.5768 0.5045 -1.091 | 0.2754 p-value >
dalam RT o= 0.05:

HO
diterima

Kedudukan | 0.6812 | 1.9761 0.2822 2414 | 0.0157 * | p-value >
dalam RT3 o= 0.05:

H, ditolak

Dengan menggunakan hipotesis H,: B =0 dan H,: S #0, dimana i=1,2,...,7
dengan taraf signifikan « =0,05diperoleh variabel yang signifikan pendidikan

dan kedudukan dalam rumah tangga artinya variabel pendidikan dan kedudukan
dalam rumah tangga berpengaruh signifikan terhadap model, oleh karena itu
model 6 ini merupakan model yang cocok digunakan untuk memprediksi lama
waktu mencari kerja di Provinsi D.1.Y tahun 2015. Maka diperoleh model sebagai

berikut:

h(t) —=Apt" eXP(B Xy + BiXaa) + BiXawy T BsXorn) + BsXsz)
= Ayt7 ™t = (-0,9497pendidikan2 —1,0909pendidikan3
—1,1856pendidikan4 — 0,5503kedudukan dalam rumah tangga2
+0,6812kedudukan dalam rumah tangga3)

parameter yang berpengaruh signifikan dimasukan dalam model cox weibull,
diperoleh
h(t) =apt’™ EXP(ByXyz) + BiXa + BiXawy + BeXem + BXsz)

= 0,0780t"%%° exp(-0, 9497, ,) —1,0909X,,,
~1,1856X,,) —0,5503X, 5, +0, 6812X, )
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5.5 Seleksi Model Terbaik

Setelah mendapatkan model regresi cox weibull selanjutnya akan dilakukan
seleksi model terbaik dengan menggunakan seleksi backward dan kriterian niali
AIC terkecil. Diketahui bahwa parameter yang berpengaruh signifikan terhadap
model yaitu parameter pendidikan dan parameter kedudukan dalam rumah tangga,
setelah dilakukan seleksi backward dan menggunakan kriteria nilai AIC terkecil
terdapat pada lampiran 6 diketahui parameter kedudukan dalam rumah tangga
menjadi parameter terbaik yang dapat dimasukan kedalam model. Sehingga model

cox weibul yang diperoleh adalah sebagai berikut:

hi (t) = /17/ ty_l eXp(ﬁa Xs(a) + ,Be Xe(a))
= 0,0780t"*** exp(-0,5503X;,, +0,6812x, 5, )

Setelah didapatkan model maka akan dilakukan pengecekan asumsi proporsional

hazard untuk menguji variabel independen yang signifikan terhadap model.

5.6 Pengecekan Asumsi Proportional Hazard

Dalam regresi cox PH terdapat asumsi yang harus dipenuhi yaitu asumsi
proportional hazard yang berarti bahwa fungsi hazard dari dua individu konstan
dari waktu ke waktu atau ekuivalen dengan pernyataan bahwa fungsi hazard suatu
individu terhadap fungsi hazard individu lain adalah proporsional. Pada residual
schoenfeld jika kurva mendekati horizontal atau kurva kemiringan mendekati nol,

maka kurva tersebut mengidentifikasi bahwa koefisien dari x; adalah konstan/

sehingga dapat diartikan bahwa asumsi proporsional hazard terpenuhi. Berikut

plot Residual Schoenfeld dari variabel kedudukan dalam RT
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Plot Residual Schoenfeld variabel kedudukan dalam RT
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Gambar 5. 9 Berikut plot Residual Schoenfeld variabel kedudukan dalam RT

Berdasarkan gambar 5.10 terlihat bahwa plot scaled schoenfeld residual terhadap
waktu survival dari variabel kedudukan dalam RT mendekati horizontal atau
memiliki kemiringan mendekati nol sehingga dapat dikatakan bahwa asumsi

proportional hazard terpenuhi untuk variabel kedudukan dalam RT.

5.7 Interpretasi Model Regresi Cox Weibull

Berdasarkan hasil estimasi dengan menggunakan metode eliminasi

backward didapatkan model terbaik regresi cox weibull sebagai berikut:

ht) = /17'[%1 exp(5; X(3) T Bs Xs(s))
=0,0780t*#° exp(-0, 5503X6(2) +0, 6812X6(3))

Pada persamaan diatas terdapat nilai exp(/) yang menunjukan nilai resiko

kegagalan (hazard ratio) dari masing-masing variabel indepeden. Pada variabel

kedudukan dalam rumah tangga terdapat tiga kategori yaitu kedudukan sebagai
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anak, kedudukan sebagai istri/suami dan kedudukan sebagai kepela rumah tangga.
Kedudukan sebagai anak tidak dimasukan kedalam model dikarenakan tidak
berpengaruh secara signifkan terhadap model. Nilai Hazard ratio dalam model
akhir yang terbentuk dari masing-masing variabel independen tersebut dapat
diinterpretasikan dengan merujuk pada nilai coef dan exp(coef) Tabel 5.6 sebagai

berikut:

a. Hazard ratio yang diperoleh menunjukan bahwa responden lama mencari
kerja dengan kedudukan dalam rumah tangga sebagai istri/suami memiliki
nilai exp(coef) 0,5768 maka dapat diartikan bahwa responden lama mencari
kerja dengan kedudukan dalam rumah tangga sebagai suami/istri akan lebih
cepat 0.5768 kali untuk mendapatkan pekerjaan dibandingkan dengan
responden lama mencari kerja dengan kedudukan dalam rumah tangga
sebagai anak.

b. Hazard ratio yang diperoleh menunjukan bahwa responden lama mencari
kerja dengan kedudukan dalam rumah tangga sebagai kepala rumah tangga
memiliki nilai exp(coef) 1,9761 maka dapat diartikan bahwa responden
lama mencari kerja dengan kedudukan dalam rumah tangga sebagai kepala
rumah tangga lebih cepat 1,9761 kali untuk mendapatkan pekerjaan
dibandingkan dengan responden lama mencari kerja dengan kedudukan

dalam rumah tangga sebagai anak.
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