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ABSTRAK

Penelitian ini memiliki dua fokus, yaitu mengestimasi peluang survival pasien kanker otak
menggunakan metode Kaplan-Meier dan model survival tree dan analisis variabel-variabel yang
memengaruhi tingkat survival pasien kanker otak dengan menggunakan model regresi Cox.
Dengan tingkat kematian yang disebabkan oleh kanker otak tinggi secara global, penelitian ini
bertujuan untuk memprediksi peluang survival pasien serta mengidentifikasi pengaruh variabel
dalam memperkirakan tingkat survival. Metode Kaplan-Meier digunakan untuk menganalisis
variabel kategorik, sementara model survival tree dan model regresi Cox digunakan untuk
analisis lebih lanjut terhadap data survival pasien kanker otak. Data yang digunakan mencakup
variabel seperti Gender, Diagnosis, Lokasi Tumor, Karnofsky Indezx, Ukuran Tumor dan Metode
Terapi. Hasil analisis menunjukkan bahwa metode Kaplan-Meier mampu memvisualisasikan kurva
survival berdasarkan variabel tertentu, sedangkan model survival tree mengidentifikasi pembagian
kelompok berdasarkan variabel yang berpengaruh terhadap tingkat survival. Model regresi Cox
menunjukkan variabel-variabel yang berpengaruh signifikan yaitu Diagnosis, Karnofsky Index,
dan Ukuran Tumor. Ketiga pendekatan secara konsisten menunjukkan bahwa penentuan tingkat
survival pasien kanker otak dipengaruhi oleh hasil Diagnosis pada pasien tersebut.

Kata-kata kunci: kanker otak; analisis survival; Kaplan-Meier; survival tree; regresi Cox.



ABSTRACT

This study has two focuses, namely estimating the survival probability of brain cancer patients
using Kaplan-Meier Estimator and survival tree model as well as analyzing the variables influen-
cing the survival rates of brain cancer patients using Cox regression model. With the high global
mortality rate caused by brain cancer, this research aims to predict patients’ survival rates and
identify the impact of variables in estimating survival. The Kaplan-Meier method is employed
to analyze categorical variables, while the survival tree model and Cox regression model are used
for an in-depth analysis of the survival data of brain cancer patients. The data includes variables
such as Gender, Diagnosis, Lokasi Tumor, Karnofsky Index, Ukuran Tumor, and Metode Terapi.
The results show that the Kaplan-Meier method effectively visualizes survival curves based
on specific variables, while the survival tree model identifies subgroup divisions influenced by
variables affecting survival rates. The Cox regression model highlights significant variables
such as Diagnosis, Karnofsky Index, and Ukuran Tumor. All three approaches consistently
demonstrate that determining the survival rate of brain cancer patients is influenced by the
diagnosis of the patient.

Keywords: brain cancer; survival analysis; Kaplan-Meier; survival tree; Cox regression.
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BAB1

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Kanker merupakan penyakit dengan tingkat kematian tertinggi kedua di dunia menurut World
Health Organization (WHO). ! Kanker otak, salah satu bentuk kanker mematikan, dapat bersifat
jinak atau ganas. Tumor jinak umumnya tidak menyebar dan dapat diangkat melalui pembedahan,
sementara tumor ganas, seperti glioma, bersifat agresif dan sering menyerang jaringan otak di
sekitarnya. Glioma berasal dari jaringan otak selain sel saraf dan pembuluh darah, menyebabkan
berbagai gangguan neurologis. Sebaliknya, meningioma tumbuh dari membran yang melapisi otak
dan biasanya bersifat jinak dengan pertumbuhan lebih lambat [1].

Pada tahun 2022, tingkat insiden kanker otak di seluruh dunia yang telah disesuaikan berdasarkan
populasi standar dunia, tercatat sebesar 3,5 per 100.000 populasi. Secara spesifik, tingkat insiden
pada laki-laki mencapai 3,9 per 100.000, sementara pada perempuan sedikit lebih rendah, yaitu 3,1
per 100.000. Angka ini merepresentasikan sekitar 173.699 kasus baru kanker otak pada laki-laki
dan 148.032 kasus pada perempuan, menghasilkan total estimasi 321.731 individu yang didiagnosis
dengan tumor ganas primer otak secara global pada tahun tersebut [2].

Berdasarkan data di atas, tingkat insiden kanker otak menunjukkan urgensi dalam memahami
prognosis pasien secara lebih mendalam. Maka dari itu, diperlukan pemahaman mengenai seberapa
lama pasien kanker otak dapat bertahan setelah diagnosis atau perawatan tertentu menggunakan
analisis survival. Mengingat sifat agresif tumor ganas seperti glioma, terutama High-Grade glioma,
tingkat kelangsungan hidup pasien sangat bervariasi dan bergantung pada banyak faktor, termasuk
jenis tumor, stadium, serta efektivitas pengobatan [1]. Analisis survival memerlukan data berisi
kovariat yang berpotensi menjadi pengaruh kematian pasien kanker otak yang akan digunakan untuk
memprediksi tingkat survival pasien kanker otak di masa yang akan datang. Data ini meliputi durasi
waktu yang diperlukan dari awal waktu pengamatan hingga akhir waktu pengamatan, yang dikenal
sebagai data survival [3]. Kemudian, data survival tersebut dapat digunakan untuk menganalisis
tingkat survival pasien kanker otak di masa yang akan datang.

Terdapat beberapa metode dan model yang dapat digunakan untuk menganalisis data survival,
antara lain: metode estimator Kaplan-Meier, model survival tree, model regresi Cox, dan model
Weibull. Menurut Sami [1], metode estimator Kaplan-Meier merupakan metode analisis data
survival non-parametrik, kemudian model Survival Tree dan model regresi Cox merupakan model
semi-parametrik, sementara model Weibull merupakan model analisis data survival parametrik.

Model analisis data survival non-parametrik dan semi-parametrik lebih fleksibel dibandingkan model

Yttps://www.who.int/news-room/fact-sheets/detail/cancer, diakses pada 29 November 2024
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parametrik karena tidak memerlukan asumsi tentang distribusi waktu survival sehingga pada skripsi
ini tidak dibahas model Weibull.

Pada skripsi ini, akan digunakan metode Kaplan-Meier untuk mengestimasi peluang survival

pada masing-masing variabel yang diduga memengaruhi peluang survival pasien kanker otak. Model

survival tree juga diterapkan untuk menganalisis pola dan peluang survival pasien secara bertahap

berdasarkan kovariat yang memiliki nilai deviance yang mengecil secara terurut. Selanjutnya,

model regresi Cox digunakan untuk menganalisis dan menentukan kovariat-kovariat yang signifikan

terhadap tingkat survival pasien kanker otak.

1.2 Rumusan Masalah

Berikut masalah-masalah yang akan dibahas dalam skripsi ini.

1.

2.

Bagaimana metode Kaplan-Meier dan model survival tree digunakan untuk mengestimasi

peluang survival pasien kanker otak?

Bagaimana pengaruh dari kovariat-kovariat data pasien kanker otak terhadap tingkat survival

pasien berdasarkan dari karakteristik pasien menurut model Cox Proportional Hazard?

1.3 Tujuan

Tujuan penulisan skripsi ini adalah

1.

Menguraikan dan menjelaskan penggunaan metode Kaplan-Meier dan model survival tree

untuk mengestimasi peluang survival pasien kanker otak.

Menganalisis pengaruh kovariat-kovariat pada data pasien kanker otak terhadap tingkat

survival pasien berdasarkan karakteristik pasien menggunakan model Cox Proportional Hazard.

1.4 State of the Art

Pengembangan jurnal acuan tulisan Sami [1] dan Pahlevi [5] adalah

1.

Jurnal acuan berdasarkan Sami [1] memberikan contoh analisis survival pada data kasus
COVID-19 di Kur-distan menggunakan estimator Nelson-Aalen dan estimator Kaplan-Meier.
Dalam skripsi ini, digunakan metode estimator Kaplan-Meier untuk analisis survival pada
data pasien kanker otak. Pengembangan dalam skripsi ini adalah menganalisis variabel bebas
kategorik menggunakan metode estimator Kaplan-Meier untuk melihat pengaruh variabel

bebas tersebut dalam menentukan peluang survival pasien kanker otak.

2. Jurnal acuan berdasarkan tulisan Pahlevi [5] memberikan contoh analisis survival menggunakan

model regresi Cox. Dalam jurnal tersebut digunakan delapan kovariat pada data sekunder
pasien penderida stroke hemogarik unspecified. Dalam skripsi ini, model regresi Cox digunakan
dalam analisis pengaruh enam kovariat terhadap pasien kanker otak dan mengidentifikasi

kovariat yang berpengaruh signifikan dalam tingkat survival pasien kanker otak.
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3. Jurnal tulisan Wang [6], memberikan masukkan dan memperkenalkan aplikasi model pembe-
lajaran mesin dalam data survival, salah satunya model survival tree. Dalam jurnal tersebut
diberikan deskripsi secara singkat mengenai ide dari model survival tree dan bagaimana
algoritma model survival tree bekerja. Dalam skripsi ini, digunakan model survival tree untuk
menganalisis peluang survival pasien kanker otak dengan mempertimbangkan banyak kovariat

secara bersamaan.

1.5 Sistematika Pembahasan

Berikut adalah penjelasan setiap bagian dalam skripsi ini.

BAB 2: Landasan Teori

Dalam bab ini, dijelaskan teori-teori dasar terkait analisis survival, metode dan model yang
digunakan, dan penyakit kanker otak secara umum.

BAB 3: Metode Estimasi Peluang Survival Pada Pasien Kanker Otak

Dalam bab ini dijelaskan metode estimator Kaplan-Meier, model survival tree, dan model regresi
Cox yang digunakan untuk mengestimasi peluang survival dan menganalisis kovariat-kovariat yang
dominan memengaruhi kematian pasien kanker otak.

BAB 4: Analisis pada Kematian Pasien Kanker Otak

Dalam bab ini, dijelaskan data dan analisis survival menggunakan metode Kaplan-Meier, model
survival tree, dan model regresi Cox.

BAB 5: Kesimpulan dan Saran

Dalam bab ini, dijelaskan kesimpulan dan saran berdasarkan hasil yang diperoleh dari skripsi ini.



BAB 2

LANDASAN TEORI

Pada bab ini dijelaskan notasi mengenai fungsi survival, serta konsep-konsep dasar lainnya yang
relevan untuk memahami analisis survival yang diambil dari buku Dickson dan London [7, &].
Pembahasan mencakup fungsi survival, distribusi kumulatif, kepadatan peluang, laju kegagalan,
serta penyensoran. Selain itu, dijelaskan juga dasar-dasar metode distribusi eksponensial, metode

iterasi Newton-Raphson, hingga pengetahuan dasar kanker otak.

2.1 Kanker Otak

Pada umumnya, kanker otak terjadi ketika sel-sel di dalam otak tumbuh secara tidak normal
dan membentuk sebuah tumor. Kanker otak pada umumnya dibedakan antara tumor primer
dan metastasis, dengan tumor primer merupakan tumor yang berasal dari otak, dan metastasis
merupakan tumor yang menyebar ke otak dari bagian tubuh lain. Beberapa tipe yang umum
ditemukan dalam kanker otak di antaranya adalah glioma dan meningioma. Glioma merupakan
kategori tumor yang berasal dari sel glial di otak, yang terbagi menjadi beberapa subkategori, di
antaranya High-Grade Glioma yang tumbuh cepat, dan Low-Grade Glioma yang cenderung tumbuh
lambat. Lebih lanjut, meningioma merupakan tumor yang berkembang di lapisan otak dan sumsum
tulang belakang tetapi cenderung lebih jinak dibandingkan glioma [9].

Beberapa pendekatan yang digunakan dalam data skripsi ini adalah radioterapi stereotaktik
(SRT) dan radiosurgery stereotaktik (SRS). Kedua teknik ini menggunakan radiasi yang diarahkan
untuk menargetkan sel-sel kanker tanpa merusak jaringan di sekitarnya. SRT merupakan prosedur
yang dilakukan secara bertahap, di mana dosis radiasi diberikan dalam beberapa sesi untuk
untuk memaksimalkan perlambatan dan pembunuhan sel kanker dan meminimalisasi efek samping.
Sementara itu, SRS merupakan prosedur yang lebih intensif yang seringkali dilakukan dalam satu

kali sesi dengan dosis yang tinggi [10].

2.2  Fungsi Survival

Fungsi survival atau Survival Distribution Function (SDF) merupakan probabilitas kegagalan
(failure) yang akan terjadi setelah waktu ¢. Dalam fungsi survival, digunakan variabel acak T
yang didefinisikan sebagai waktu kegagalan dan S,(t) menyatakan peluang atau probabilitas dari

seseorang yang saat ini berusia x tahun, yang diketahui hidup pada saat ¢ = 0 dan dapat bertahan
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hidup hingga waktu ¢. Fungsi survival dapat ditulis sebagai
Sy(t) = Pr(T > t). (2.1)

Fungsi survival memiliki 3 sifat yaitu
1. S,(0) = 1;
2. S, (t) merupakan fungsi monoton tak naik;
3. limy o0 Sz (t) = 0.

Sifat pertama dapat diinterpretasikan sebagai probabilitas seorang individu yang menjadi subjek
analisis dipastikan masih hidup saat waktu pengamatan dimulai. Sifat kedua dapat diinterpretasikan
sebagai probabilitas seorang individu monoton tak naik karena semakin lama waktu pengamatan,
maka probabilitas survivael suatu individu akan menurun. Sifat ketiga dapat diinterpretasikan

sebagai probabilitas suatu individu bernilai 0 dalam waktu pengamatan yang cukup besar.

2.3 Fungsi Distribusi Kumulatif

Fungsi distribusi kumulatif atau Cumulative Distribution Functuon (CDF) merupakan probabilitas
kegagalan dari peubah acak T" yang tidak melebihi dari waktu ¢. Fungsi distribusi kumulatif untuk
seseorang yang saat ini berusia x tahun, dapat dinotasikan dengan F,(t) dan dapat dituliskan
sebagai

F.(t) = Pr(T <t). (2.2)

Dengan menggunakan persamaan (2.1) dan (2.2), dapat dituliskan

Sy(t) + Fp(t) = Pr(T >t)+ Pr(T <t) (2.3)
=, (2.4)

Dengan memperhatikan persamaan (2.3), didapatkan hubungan antara fungsi survival dengan

fungsi distribusi kumulatif yang dapat dituliskan sebagai
F.(t) =1—5.(¢). (2.5)

Dengan mensubstitusikan sifat 1 dari fungsi survival pada fungsi distribusi kumulatif, maka
didapatkan

F.(0) =1-5,(0)
=1-1
=0,
dan dengan mensubstitusikan sifat 3 dari fungsi survival akan didapatkan

Fy(t + At — Fy(t))
At—00 At
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=1.

2.4 Fungsi Kepadatan Peluang

Fungsi kepadatan peluang atau Probability Density Function (PDF) merupakan peluang kepadatan
kegagalan pada waktu ¢. Fungsi kepadatan peluang seseorang yang saat ini berusia x tahun,
mengalami kegagalan pada waktu ¢, dengan syarat individu tersebut hidup pada saat ¢ = 0
dinotasikan dengan f,(t). Berlainan dengan F,(t) dan S,(¢), yang merupakan peluang yang
berkaitan dengan suatu interval waktu, f(#) memperhatikan titik waktu tertentu. Fungsi kepadatan

peluang dapat dituliskan sebagai

T = 1 2.
falt) = lim, At (26)
Fungsi kepadatan peluang didefinisikan sebagai turunan dari F,(t), sehingga

falt) = L Eu(1) (27)

AT '

Dengan mensubstitusikan persamaan (2.5) pada f,(t), akan diperoleh

falt) = S 5.(0) (28)

Ve VU g '

Lebih lanjut, dengan memperhatikan persamaan (2.2), fungsi distribusi kumulatif dapat dituliskan

sebagai

Fy(t) = /0 foly) dy, (2.9)

dan dengan memperhatikan persamaan (2.1), fungsi survival dapat dituliskan sebagai

Sa(t) = /t " faly) dy. (2.10)

Kemudian, dengan menggunakan persamaan (2.3), (2.9), dan (2.10), dapat ditulis

/Ooo fa(y)dy = 1. (2.11)

2.5 Fungsi Laju Kegagalan

Menurut London [3], fungsi laju kegagalan atau hazard rate function dinotasikan sebagai h(t)
merupakan peluang terjadinya kegagalan pada interval waktu yang sangat kecil. Fungsi laju

kegagalan dapat dituliskan sebagai

Prit<T <t+AtT > 1)

At—0 At
Pr(t<T<t-+AtAT>t)
Pr(T>0)

At—0 At
Prit<T <t+AtANT >1)
At—0 Pr(T >t)- At
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~ lim Pr(t<T <t+ At)
At—0 P?"(T > t) -0t

~ lim Prit<T <t+ At)—Pr(T <t)
At—0 Pr(T>t)-dt

Dengan menggunakan persamaan (2.1) dan (2.2), diperoleh

~ lim F,(t+ ot) — Fy(t)
At—0 Sy (t) - ot
L Rt - ()

T S.(6) atso 5t ’

lebih lanjut dengan memanfaatkan persamaan (2.6) diperoleh

ha(t) = (2.12)

yang merupakan fungsi laju kegagalan atau hazard rate subjek pada waktu z.

2.6 Penyensoran Data

Penyensoran data adalah praktik dalam analisis survival karena membantu memperjelas kegunaan
suatu data. Penyensoran data dilakukan ketika terdapat informasi yang tidak lengkap dalam data,
yaitu ketika tidak diketahui kapan event terjadi. Event dalam konteks ini berarti sebagai kematian
individu yang disebabkan oleh kanker otak. Berdasarkan Frees [11], terdapat tiga jenis penyensoran
data.

1. Data tersensor kanan
Data tersensor kanan terjadi ketika subjek yang diamati hidup dari awal waktu pengamatan

sampai akhir waktu pengamatan.

2. Data tersensor kiri

Data tersensor kiri terjadi jika event yang diamati sudah terjadi sebelum waktu pengamatan.

3. Data tersensor secara interval
Data tersensor interval terjadi ketika event yang diamati terjadi di dalam interval waktu

pengamatan, tetapi tidak diketahui waktu tepat event terjadi.

2.7 Analisis Survival

Analisis survival merupakan serangkaian prosedur statistik untuk menganalisis data survival, di
mana variabel hasil yang dicari adalah waktu hingga terjadinya suatu event (kematian). Waktu
dalam konteks ini dapat berupa tahun, bulan, minggu, atau mulai dari awal pengamatan terhadap
individu sampai terjadinya suatu peristiwa. Variabel waktu dapat dipresentasikan pada Gambar 2.1.
Dalam analisis survival, umumnya variabel waktu disebut sebagai waktu survival. Variabel waktu
menunjukkan berapa lama individu telah survive (bertahan hidup) selama periode pengamatan.
Peristiwa yang menjadi perhatian utama disebut sebagai event (kematian). Tujuan analisis survival

di antaranya
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Awal Pengamatan ——m» Waktu ——» Event

Gambar 2.1: Tlustrasi variabel waktu dan event (kematian).

1. melakukan estimasi dan interpretasi fungsi survival atau fungsi laju kegagalan;
2. membandingkan dua atau lebih fungsi survival atau fungsi laju kegagalan;

3. melihat hubungan antar variabel independen dengan waktu survival

2.8 Distribusi Eksponensial

Berdasarkan Ross [12], distribusi eksponensial merupakan salah satu distribusi probabilitas kontinu
yang sering digunakan untuk memodelkan waktu antara kejadian yang bersifat acak dalam proses

kontinu. Perhatikan bahwa fungsi kepadatan peluang pada distribusi eksponensial ditulis sebagai

Xe ™ £ >0,A>0;
fa) = (2.13)

0, x < 0.

Kemudian dengan merujuk persamaan (2.9), fungsi distribusi kumulatif dari distribusi eksponensial
dapat ditulis sebagai
1—e ™ 2>0,A>0;
F(x) = (2.14)
0, x <0,
dan dengan memanfaatkan persamaan (2.5), fungsi survival dari distribusi eksponensial dapat

ditulis sebagai
S(z) = e (2.15)

Menurut Ross [12], distribusi eksponensial memiliki sifat memoryless property yang berarti bahwa

peluang suatu kejadian akan berlangsung tidak bergantung pada waktu yang telah berlalu.

2.9 Metode Iterasi Newton-Raphson

Menurut Dickson [7], metode iterasi Newton-Raphson merupakan metode yang digunakan untuk
memperoleh nilai estimasi akar-akar dari suatu sistem persamaan. Misalkan, terdapat sistem

persamaan dengan n buah variabel dan n buah persamaan sehingga dapat ditulis sebagai

f1($1,$2a~ . an) = 0’

fZ(xla'T2a" . 7$n) = Oa

fn(xlux27 cee 7xn) - O)

di mana solusi dari persamaan tersebut adalah suatu nilai (z1, 2, - - , ;) yang membuat seluruh per-

samaan bernilai nol. Penyelesaian metode iterasi Newton-Raphson diperoleh dengan menggunakan
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ekspansi deret Taylor yang dapat ditulis sebagai

O fr,i Ofri Ofr.i
Jrit1 = fri+ (X1i41 — 214) e + (22,i+1 — Z2,4) Dy + -+ (@nit1 — Tny) oz, (2.16)

Dalam skripsi ini, metode Newton-Raphson digunakan untuk memaksimumkan fungsi likelihood
dalam mengestimasi parameter 8 dengan 8 = (31, 82, - , Bn). Adapun langkah-langkah yang perlu

dilakukan untuk mengestimasi parameter 8 menggunakan metode iterasi Newton-Raphson:

1. pilih nilai 3(g) sebagai nilai estimasi awal dari parameter j3,
2. definisikan sebuah vektor baris U(8) yaitu
_ [ouB) ouB) oUB)
U(IB) - |: 081 0B Tty 9By 7i| (217)

di mana %Lﬁi) adalah turunan parsial log-likelihood terhadap setiap parameter [ untuk

]66{1,2,"' 7p}>

3. definisikan matriks I(f) yang memiliki ukuran p x p dengan elemen ke (i, 7) adalah

d%1(B)
dB;0p;’

Dengan matriks I(/5) merupakan turunan parsial kedua dari fungsi partial log-likelihood

terhadap setiap parameter pada vektor [,

4. aproksimasi parameter 8 dengan iterasi, di mana iterasi pada langkah ke-i + 1 dinyatakan
sebagai

ﬁi+1:ﬂi—l_l(,ﬁc)U(ﬁc),Ce{0,1,2,"‘},

5. menghentikan proses iterasi untuk aproksimasi parameter g ketika perbedaan antara nilai
Bi+1 dan B; memenuhi kriteria akurasi tertentu, demikian hasil estimasi parameter § yang
dilambangkan 3 adalah ;1.



BAB 3

METODE ESTIMASI PELUANG SURVIVAL PADA PASIEN
KANKER OTAK

Pada bab ini, dijelaskan metode dan model survival yang digunakan untuk mengestimasi peluang
survival dari pasien kanker otak. Metode pertama yang digunakan yaitu metode estimator Kaplan-
Meier yang merupakan sebuah metode non-parametrik untuk menganalisis fungsi survival dari
sebuah populasi berdasarkan masing-masing kovariat. Lebih lanjut, digunakan dua model yang
melibatkan beberapa kovariat sekaligus yaitu model survival tree dan model regresi Cox yang
keduanya merupakan model semi-parametrik. Model survival tree digunakan untuk mengidentifikasi
pola antar kovariat yang membagi data ke dalam kelompok, sedangkan model regresi Cox digunakan
untuk menganalisis kovariat yang menjadi pengaruh dominan terjadinya kematian pada pasien
kanker otak.

3.1 Estimator Kaplan-Meier

Berdasarkan Frees [11], estimator Kaplan-Meier atau Product Limit Estimator adalah metode
statistik non-parametrik yang digunakan untuk mengestimasi peluang survival dari suatu populasi.
Pada dasarnya, estimator Kaplan-Meier bekerja dengan cara mengumpulkan data waktu survival dari
populasi, terutama dalam studi medis dan ilmiah lainnya. Dalam skripsi ini, estimator Kaplan-Meier
akan digunakan pada data pasien kanker otak.

Misalkan d; < dg < --- < dg menyatakan titik waktu kematian (failure) pasien-pasien kanker
otak. Perhatikan bahwa peluang pasien bertahan lebih lama dari titik waktu dj, (survive) dapat

ditulis sebagai
P’I“(T > dk) = PT(T > dk|T > dk_l)P’I“(T > dk—l) + PT(T > dk|T < dk_l)P’I“(T < dk—l), (3.1)

dengan T merupakan peubah acak waktu kematian pasien. Perhatikan bahwa dj_1 < dj, hal ini
menyatakan bahwa Pr(T > di|T < dx—1) = 0 dikarenakan tidak mungkin untuk pasien survive
sampai waktu ke dj, jika pasien tersebut tidak survive sampai waktu ke di_;. Oleh karena itu,

persamaan (3.1) dapat disederhanakan dan dinotasikan sebagai

S(dk) = P?“(T > dk)
= P?“(T > dk|T > dk_l)PT(T > dk—l)
= PT’(T > dj ‘ T > dk—l)S(dk—1)~ (3.2)

10
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Dari persamaan (3.2) perhatikan bahwa
S(dr—1) = Pr(T > dg_1|T > dp—2) Pr(T > dy_2),
sehingga persamaan (3.2) dapat ditulis sebagai
S(dy) = Pr(T > dy|T > dg_1) x - x Pr(T > do|T > di)Pr(T > dy). (3.3)
Peluang survive pasien pada titik waktu d; dapat diestimasi dengan rumus

A re— s
Pr(T > dj|T > dj_1) = JTQJ (3.4)

J
di mana ¢; menyatakan banyaknya pasien yang mengalami kematian antara waktu ke-(j — 1) dan
waktu ke-j dan r; merupakan banyaknya pasien yang survive pada waktu ke-j. Dengan merujuk
pada persamaan (3.3) dan (3.4), estimasi peluang survival pasien kanker otak dengan metode

estimator Kaplan-Meier dapat ditulis sebagai

k
seay — TT -9
S(dy) = 31:[1 =3¢ (3.5)

Setelah memahami konsep estimator Kaplan-Meier, berikut akan diberikan contoh penerapan
pada data waktu bertahan dari 10 pasien kanker otak yang disajikan pada Tabel 3.1. Berdasarkan
persamaan (3.5), akan dihitung estimasi peluang suatu pasien tidak mengalami kematian (survive).
Dari data tersebut, dapat dilihat bahwa pada titik untuk & = 1,4,6,8 terdapat pasien yang
meninggal karena kanker otak. Maka dari itu dapat dihitung peluang survive dari pasien kanker
otak pada keempat titik waktu itu. Untuk titik waktu lainnya, yaitu k = 2,3,5,9, dan 10, peluang
survival tidak mengalami perubahan dengan satu titik waktu sebelumnya karena tidak terdapat
pasien yang meninggal. Hasil dari perhitungan peluang survival pasien kanker otak dapat dilihat
pada Tabel 3.2.

Tabel 3.1: Asumsi data pasien kanker otak yang telah diamati selama 10 bulan
Titik waktu (k) Jumlah dalam risiko (r;) Jumlah kematian (g;)

1 10 1
2 9 0
3 9 0
4 9 2
) 7 0
6 7 1
7 6 0
8 6 1
9 5 0
10 5 0
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Tabel 3.2: Hasil perhitungan metode estimator Kaplan-Meier terhadap data asumsi
kriqr S(dy)

1
& Tk — dk
Sde)=1| ——
1 10 1 10—1

10
=09

1
~ rL. —
S(dy) = HM

Tk

e e R
=05

Dari hasil perhitungan pada Tabel 3.2, dapat dibentuk kurva Kaplan-Meier yang dapat dilihat

pada Gambar 3.1.

1.0

0.9

0.8
|

Estimasi Peluang Survival
0.7

0.6

0.5

Bulan

Gambar 3.1: Kurva Kaplan-Meier untuk contoh data.

Dalam skripsi ini, perhitungan peluang survival pasien kanker otak dengan metode estimator
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Kaplan-Meier akan dilakukan dengan menggunakan perangkat lunak RStudio. Package yang
digunakan adalah survival dengan perintah survfit. Pada RStudio, perintah survfit digunakan
untuk membentuk kurva peluang survival. Fungsi yang digunakan untuk formula tersebut adalah
Surv(time, status) ~ kovariat dengan time berisi durasi waktu survivael untuk data tersensor
kanan. Kemudian, status berisikan indikator apakah data tersensor atau event, dan kovariat
berisi kovariat yang memiliki potensi pengaruh terhadap kematian pasien kanker otak. Metode
ini akan diterapkan menggunakan data pasien kanker otak yang dikumpulkan berdasarkan waktu

survival yang dijelaskan pada subbab 4.1.

3.2 Swurvival Tree

Survival tree merupakan model analisis statistik menggunakan pembelajaran mesin yang digunakan
untuk menganalisis data survival [13]. Model survival tree digunakan untuk menangani data yang
tersensor dan bertujuan untuk memprediksi kapan suatu peristiwa terjadi dan menganalisis pengaruh
utama peristiwa berdasarkan kovariat yang diamati [11]. Lebih lanjut, dalam setiap simpul model
survival tree, digunakan metode estimator Kaplan-Meier untuk membentuk kurva survival pada

setiap simpul tersebut.

3.2.1 Exponential Log-Likelihood Loss

Langkah awal dalam pembentukan model survival tree yaitu memilih kovariat pertama sebagai
simpul akar atau akar pertama, kemudian memilih kovariat lain sebagai daun-daunnya. Pemilihan
kovariat ini dilakukan dengan menggunakan pendekatan exponential log-likelihood loss [11], di mana
setiap pemilihan kovariat untuk suatu simpul berdasarkan pada nilai penyimpangan (deviance)
dari semua kovariat-kovariat yang dilibatkan. Terlebih dahulu, diasumsikan d; sebagai indikator

penyensoran dengan kondisi sebagai berikut

1, jika data tidak tersensor;
0; = (3.6)
0, jika data tersensor,
untuk ¢ € {1,2,---,n} dengan n adalah banyaknya data. Lebih lanjut, didefinisikan T; adalah
waktu tersensor pasien dan diasumsikan T; ~ exp(A), sehingga fungsi kepadatan peluang untuk 7;
otak dapat ditulis sebagai
Xe ATi o ika 6; =1 ;
f(Ti ] 6:) = (3.7)
e i jika 6; = 0,
dengan A merupakan laju kematian per unit waktu untuk pasien kanker otak. Perhatikan bahwa

persamaan (3.7) dapat ditulis sebagai
F(Ti ] 6;) = (Ne )00 L [e7ATiy 101,

Dengan asumsi bahwa setiap pasien tidak memiliki keterkaitan antara satu dengan yang lain
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maka fungsi likelthood untuk kematian pasien kanker otak ke-i dapat ditulis sebagai

L(\) = ﬁ(xe*m]&i e A (3.8)
1=1

Dengan memanfaatkan persamaan tersebut, fungsi exponential log-likelihood dapat ditulis sebagai
I(A) =InL()\)

— T ()" ()

i=1

d;

= zn:&- In(A) — Azn:T (3.9)
=1

i=1

sehingga dapat dicari estimasi dari A, yaitu A dengan menyelesaikan persamaan

d
dA
n i n
Berdasarkan persamaan (3.10), estimasi dari A dapat dicari dengan persamaan

> i1 0

A= .
iz Ti

(3.11)

Lebih lanjut, untuk menentukan kovariat yang paling cocok untuk dipakai pada simpul pertama,
dihitung nilai dari persamaan (3.9) dengan nilai A yang dapat diestimasi menggunakan persamaan

(3.11). Kemudian dihitung deviance dari persamaan (3.9) dengan rumus

K
Dj=-2 Z n;, In(\j,), (3.12)
k=1

dengan j merupakan indikator suatu variabel bebas, k merupakan kategori ke k dalam variabel bebas
ke-j, dan nj, menyatakan banyaknya observasi pada variabel bebas ke-j kategori ke k. Pemilihan
kovariat untuk menjadi simpul akar atau simpul batang dalam splitting dipilih dengan menghitung
nilai deviance dari masing-masing kovariat. Kovariat dengan nilai deviance yang paling kecil dari
kumpulan kovariat-kovariat yang dilibatkan, akan menjadi pilihan untuk simpul akar atau simpul
batang [15]. Pada Tabel 3.3, dapat dilihat contoh data pasien kanker otak dengan beberapa kovariat
yang akan digunakan untuk diterapkan metode exponential log-likelihood loss dalam pemilihan

kovariat pertama sebagai simpul akar pada model surival tree.
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Tabel 3.3: Asumsi data pasien kanker otak
ID Umur Gender Waktu Survive Status

1 55 Male 10 1
2 60 Female 8 1
3 65 Male 12 0
4 70 Female 15 1

Dengan Status sebagai indikator event (1 = event terjadi dan 0 = data tersensor). Berdasarkan
data dari Tabel 3.3, akan dihitung nilai deviance dari Umur dan Gender untuk menentukan variabel
mana yang lebih cocok digunakan sebagai simpul akar dari model. Hasil dari perhitungan nilai
deviance untuk Gender dan Umur dapat dilihat pada Tabel 3.4 dan Tabel 3.5.

Tabel 3.4: Hasil perhitungan terhadap variabel Gender

)\Male )\Female DGender
[N Y1 0 \ DY)
Male = ;1:1 T, Female = ;1:1 T, DGender = —2 (an ln()\M) +n,p ln(/\F))
1 2 = —2-(21n0,0454 + 21n 0,0869)
22 y 23 = 31,3513
= 0,0454 = 0,0869

Kemudian untuk menghitung nilai deviance dari Umur, dikarenakan variabel tersebut merupakan

variabel numerik, perlu mengikuti langkah sebagai berikut:
1. Urutkan nilai Umur dari nilai terkecil. Dalam kasus ini urutan tersebut adalah [55, 60, 65, 70];

2. Menghitung rata-rata untuk setiap dua baris di mana nilai setiap rata-rata merupakan potensi
pemisahan. Dalam hal ini, nilai rata-rata untuk setiap dua baris pada variabel Umur adalah
[57,5;62,5;67,5];

3. Mencari nilai D terbaik untuk setiap titik pemisahan yang telah ditentukan.

Karena proses cukup panjang, maka akan diberikan contoh untuk salah satu titik pemisahan saja.
Hasil perhitungan diperlihatkan pada Tabel 3.5. Berdasarkan hasil perhitungan di atas, dapat
dilihat bahwa nilai deviance dari Umur (< 62,5 dan > 62,5) lebih kecil dibandingkan dengan nilai

deviance dari Gender, maka Umur akan dipilih sebagai simpul akar dari model.

Tabel 3.5: Hasil perhitungan terhadap variabel Umur

)\UmuT§62,5 )\Umur>625 DUmur
A _ 14:1 51 A _ ?:1 51
Umur<625 = $~1 T Umur>625 = 1 T Dpmur = —2 (nj<e62,5 In(A<625) + nj>62,5 In(As625))
1= T 1= )
2 1 =—-2:(2In0,1111 4+ 21n 0,0370)
18 27 = 21,9766
=0,1111 = 0,0370

3.2.2 Pruning

Berdasarkan Stolfo [10], pruning adalah suatu metode pemangkasan yang digunakan dalam model

survival tree yang bertujuan untuk menghasilkan pohon yang optimal. Proses pruning dimulai
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dengan membangun model survival tree yang besar yang dinotasikan sebagai Py. Dari Py, dilakukan
pruning secara bertahap dimulai dari simpul paling bawah untuk membentuk serangkaian pohon
model survival tree yang lebih kecil, yaitu pohon P;, di mana i = {1,2,..., N}. Perhatikan bahwa
Py merupakan pohon terkecil yang hanya terdiri dari satu akar. Proses pruning dilakukan dengan
meminimalkan nilai cost-complezity, yaitu kombinasi antara kesalahan klasifikasi dan kompleksitas

pohon. Lebih lanjut, nilai cost-complezity dapat dihitung dengan rumus
Ra(P;) = R(F) + aC(P), (3.13)

di mana R(P;) merupakan tingkat kesalahan klasifikasi pada pohon P;, C'(P;) merupakan ukuran
kompleksitas pohon, dan a adalah bobot penalti terhadap ukuran pohon di mana nilai o > 0.

Semakin besar nilai «, semakin besar penalti terhadap ukuran pohon. Dengan demikian, pohon
yang dihasilkan akan memiliki simpul lebih sedikit dikarenakan algoritma akan memprioritaskan
pengurangan ukuran pohon dibandingkan meminimalkan kesalahan klasifikasi. Sebaliknya jika nilai
a kecil, pohon yang dihasilkan cenderung lebih kompleks karena penalti terhadap ukuran pohon
kecil. Metode pruning secara iteratif menghasilkan serangkaian pohon yang terurut berdasarkan
ukuran dan kompleksitasnya. Pohon terbaik dipilih berdasarkan nilai minimum dari R,(P;), yang
mengoptimalkan keseimbangan antara akurasi prediksi dan kesederhanaan model.

Dalam skripsi ini, model akan dibuat menggunakan perangkat lunak RStudio. Package yang
digunakan adalah Survival seperti yang sudah dibahas pada metode estimator Kaplan-Meier dan
rpart dengan perintah rpart. Perintah rpart pada RStudio digunakan untuk membentuk model
survival tree. Pada penggunaan rpart, formula yang digunakan sama dengan metode Kaplan-
Meier, yaitu Surv(time,event) ~ kovariat [17]. Adapun langkah-langkah yang lebih rinci dari

pengerjaan yang dapat dilihat secara langsung di Bab 4.

3.3 Model Regresi Cox Proportional Hazard (CPH)

Model Regresi Cox merupakan model survival semi-parametrik yang digunakan untuk menilai
pengaruh dari banyak kovariat secara bersamaan. Model Cox Proportional Hazard (CPH) merupakan
salah satu model regresi yang digunakan untuk analisis dan mengolah data survival. Model ini
berguna untuk mengevaluasi akibat dari variabel-variabel secara bersamaan terhadap suatu event
(kematian). Dalam skripsi ini, model CPH digunakan untuk menganalisis kovariat yang menjadi
pengaruh terjadinya kematian pada pasien kanker otak. Berdasarkan Kleinbaum dan Klein [18],
model CPH dapat ditulis sebagai

h(t | X) = ho(t) exp (BX)
= hg(t) exp (,81X1 + BQXQ + -+ Bpo) R (314)

dengan h(t | X) menyatakan fungsi tingkat kematian pasien kanker otak pada waktu ¢ dengan
memperhitungkan kovariat X , di mana XT = (X3, X5, , X,,) menyatakan kovariat yang meme-
ngaruhi kematian pasien kanker otak, ho(t) menyatakan nilai fungsi dasar tingkat kematian pada
saat t dan B = (B1, B2, - , Bp) merupakan parameter yang menyatakan koefisien dari kovariat.

Fungsi tingkat kematian dari pasien kanker otak, yang dinotasikan sebagai ho(t), merupakan
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fungsi tingkat kematian saat kovariat X; = Xy = --- = X, = 0. Hal ini dapat dibuktikan ketika
dilakukan substitusi terhadap persamaan (3.14), sehingga

h(t | X =0) = ho(t)exp(B1-0+P2-0+--- 4 - 0)
= ho(t).

Lebih lanjut, model CPH dapat diperluas dengan menambahkan efek interaksi antar kovariat. Efek
interaksi digunakan ketika diduga fungsi tingkat kematian dan suatu kovariat dipengaruhi oleh

kovariat lainnya. Model CPH dengan interaksi dapat ditulis sebagai
h(t ’ X) = ho(t) exp(ﬁle + ,BQXQ + -+ ,Bpo + 5¢inXj) (315)

dengan (3;j merupakan parameter yang menyatakan koefisien dari kovariat X; yang berinteraksi

dengan kovariat X;.

3.3.1 Estimasi Likelthood Untuk Model CPH

Berdasarkan Kleinbaum dan Klein [18], dalam mengestimasi parameter § digunakan partial likelihood
estimation. Metode partial likelihood estimation menghitung peluang bersyarat dari pasien kanker
otak yang diamati, yang terpilih dari himpunan pasien kanker otak kemungkinan mengalami
kematian. Dengan kata lain, metode ini digunakan untuk mengestimasi data yang tidak tersensor
saja. Terlebih dahulu, diasumsikan §; sebagai indikator terjadinya penyensoran dengan kondisi

sebagai berikut

(3.16)

5 1, jika data tidak tersensor;
74' —
0, jika data tersensor,

untuk i € {1,2,--- ,n} dengan n sebagai banyaknya data. Lebih lanjut, fungsi likelihood untuk

pasien ke-i dapat ditulis dengan

Li(B) = { 5 (3.17)
S(Ti1X,;), jika §; =0,

dengan T; merupakan waktu kematian pasien ke-i dan X; = (X14, Xo;, -+ , X)) merupakan kovariat
yang memengaruhi kematian pasien ke-i dengan jumlah kovariat maksimum sebanyak p. Lebih

lanjut, fungsi likelihood pada persamaan (3.17) dapat ditulis sebagai
Li(Bil5) = [f (T X)) - [S(TX)] 7

Dengan asumsi bahwa setiap pasien tidak memiliki keterkaitan antara satu dengan yang lain,

fungsi likelihood untuk kematian pasien kanker otak dapat ditulis sebagai

=
=

I
=

L(B]4:)

N
I
—_

[F(TIXa)) - [S(TH X)) 7

|
-

@
Il
—
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Perhatikan bahwa persamaan di atas dapat ditulis ulang sebagai

L(B) = [T ITIX0) - SCEIX) - [S(5X)' (3.18)
- [T (semixo). 3.19)

N
Il
—

Misalkan R(7;) merupakan himpunan pasien kanker otak yang berpotensi untuk mengalami event
pada waktu T;. Dengan manipulasi aljabar, persamaan (3.18) dapat diubah menjadi
05

S(TIX) | - (3.20)

n

WTX; b
L) =11 [ZjER((Ti)LL(T)”Xj)] : L > MTX;)

i=1 i€ R(T;)

Berdasarkan persamaan (3.20), jelas bahwa unsur pengali pertama dan kedua memiliki informasi
tentang § dan fungsi laju dasar kematian pasien kanker otak. Perhatikan bahwa unsur pengali
pertama memiliki fungsi laju dasar kematian pasien kanker otak sebagai pembilang dan penyebutnya,
sehingga dapat membagi satu sama lain. Di sisi lain, unsur pengali kedua tidak berbentuk pecahan
sehingga masih memiliki fungsi laju dasar kematian pasien kanker otak. Karena fungsi laju dasar
kematian pasien kanker otak tidak diketahui, maka digunakan metode partial likelihood estimation,
sehingga hanya unsur pengali pertama yang diperhatikan dan unsur pengali kedua akan diabaikan.

Dengan demikian, fungsi partial likelihood untuk pasien kanker otak dapat ditulis sebagai
n

05
L =11 lzjeR (T'DEEF)\X >] ' (3:21)

Lebih lanjut, dengan menggunakan persamaan (3.14), persamaan (3.21) dapat ditulis ulang menjadi

L(B) = ﬁ [ ho(T;) exp(B1X1i + BaXoi + -+ + BpXpi) ri
3 jerry) ho(T) exp(B1 X1y +62X2] T B, X))

ZjeR( exp(B1X1j + IBQXQJ -+ B Xp;) .

(3.22)

Dengan memanfaatkan persamaan (3.22), fungsi partial log likelihood dapat ditulis sebagai

nlL (B
n 0;
n (11 exp(B1X1; + BoXoi + - + ﬁpXm»)
= ]ER(T) eXp(/Blej + B2X2] -+ ﬁpoj)

1
(ln [ eXp /Blez + ﬁ2X2z -+ 5poi) ‘|>

—_

Il
M:

Z

1 2 jeR(T, exp(ﬁlej + /BZXQJ -+ BpXpj)

i

I
M:

0i | In [exp(B1X1i + BoXoi + - 4 BpXpi)]

s
I
—_

—1In [ > exp(B1 X1+ BaXoj+ -+ BPXW')} )

JER(T)
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=6 (B1X1i + BaXoi + -+ + BpXpi) — In [ > exp(Bi Xy + BoXoj+- + Bpoj)] .
i=1 JER(T;)

(3.23)

) , (3.24)

sehingga nilai estimasi dari 8 dapat dicari dengan memaksimumkan [8 yang dapat diselesaikan

Perhatikan bahwa persamaan (3.23) dapat disederhanakan menjadi

1(B) = f:& (ﬁXi —In [ Y exp(BX;)

i=1 JER(T;)

dengan persamaan

op)
98, "
O 6 (BXi = In [T jerer,) exp(BX;)] )
B 0B
= > jeRr(Ty) Xj €Xp ﬁXj>
=) 4§ [ X, - =2 . 3.25
z; ( > jer(r,) exp(BX;) (3.25)

Perhatikan bahwa estimasi parameter pada model CPH dengan efek interaksi menggunakan cara
yang serupa dengan model CPH tanpa interaksi. Lebih lanjut, persamaan (3.25) dapat diselesaikan
dengan menggunakan metode iterasi Newton-Raphson untuk memperoleh nilai dari 8,, dengan
a€{1,2,---,p}. Menurut Pahlevi [5], jika nilai 5, > 0 atau exp (5,) > 1, maka efek dari kovariat
akan semakin besar terhadap tingkat survival pasien kanker otak untuk mengalami kematian.
Sebaliknya, jika 3, < 0 atau exp (f,) < 1 maka efek dari kovariat semakin kecil terhadap tingkat

survival pasien kanker otak untuk mengalami kematian.

3.3.2 Asumsi Proportional Hazard

Setelah membangun model CPH, langkah selanjutnya adalah menguji asumsi proportional hazard
(PH). Berdasarkan Collet [19], uji ini bertujuan untuk memastikan bahwa model yang dibangun
sesuai untuk dianalisis menggunakan pendekatan CPH. Asumsi PH mengindikasikan bahwa rasio
hazard antara kelompok tetap konstan sepanjang waktu. Jika asumsi ini tidak terpenuhi, hasil
interpretasi dari model kemungkinan besar tidak akurat ataupun bias.

Dalam skripsi ini, pendekatan utama dalam menguji asumsi PH yang digunakan yaitu menggu-
nakan Schoenfeld residuals test. Pendekatan Schoenfeld residuals test melibatkan analisis statistik
menggunakan p-value. Nilai p-value dari Schoenfeld residuals test akan memberikan indikasi tentang
signifikansi statistik dari uji tersebut yang akan menentukan apakah asumsi PH terpenuhi atau

tidak. Adapun langkah-langkah pengujian dengan Schoenfeld residuals test sebagai berikut
1. membangun model CPH dan menghitung nilai Schoenfeld residuals test untuk setiap kovariat;
2. mengurutkan data berdasarkan waktu kejadian (event);

3. menguji korelasi antara Schoenfeld residuals test dan urutan waktu kejadian tersebut.
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Lebih lanjut, rumusan hipotesis dalam melakukan uji asumsi PH adalah

Hy : Kovariat bersifat tidak signifikan;

H; : Kovariat bersifat signifikan.
Di mana ada keputusan yang dibuat berdasarkan nilai p-value sebagai berikut
1. jika p-value < 0,05, maka Hj ditolak, artinya asumsi PH tidak terpenuhi;
2. jika p-value > 0,05 maka Hy diterima, yang menunjukkan bahwa asumsi PH terpenuhi.

Asumsi PH dianggap terpenuhi apabila hasil analisis menunjukkan bahwa kovariat tidak memiliki
signifikansi statistik. Sebaliknya, apabila sebuah kovariat bersifat signifikan secara statistik, maka
asumsi PH tidak terpenuhi. Jika asumsi PH tidak terpenuhi, alternatif yang dapat dilakukan adalah
menggunakan model Stratified Cozx (SC), yang digunakan untuk mengelompokan data berdasarkan

kovariat yang melanggar asumsi PH.

3.3.3 Penentuan Model Terbaik

Dalam analisis CPH, pemilihan model terbaik dilakukan dengan mempertimbangkan berbagai
kombinasi kovariat untuk membentuk beberapa model. Kovariat yang digunakan pada model
dipilih berdasarkan pengaruhnya yang signifikan terhadap event yang diamati. Proses pemilihan
model terbaik menggunakan Akaike Information Criterion (AIC). AIC merupakan nilai yang
mempertimbangkan keseimbangan antara kecocokan model dan kompleksitasnya, sehingga model
dengan nilai AIC terkecil dianggap sebagai model terbaik. Berdasarkan Collet [19], nilai AIC dapat
dihitung berdasarkan rumus
AIC = —2Inl(B) + 2P,

dengan [(3) merupakan nilai log-likelihood untuk parameter 5 dan P merupakan jumlah parameter
dalam model. Dalam skripsi ini, nilai AIC dihitung menggunakan perangkat lunak RStudio dengan
perintah AIC.

3.3.4 Uji Signifikansi Model

Setelah model CPH dibentuk, berikutnya perlu untuk menguji signifikansi model untuk menentukan
apakah model yang dihasilkan signifikan secara statistik atau tidak. Dalam skripsi ini, akan

digunakan dua uji signifikansi model, yaitu uji serentak dan uji parsial [20].

Uji Serentak
Uji serentak merupakan uji statistik yang digunakan untuk mengevaluasi signifikansi model secara
keseluruhan dengan mempertimbangkan semua kovariat secara bersamaan. Uji ini dilakukan dengan

memanfaatkan likelihood ratio test. Bentuk uji statisik likelihood ratio test yang digunakan adalah
LR = —2[In(Lo) — In(L,)],

di mana Ly merupakan fungsi likelihood tanpa parameter 3, dan L, sebagai fungsi likelihood yang

mempertimbangkan B;, dengan i € {1,2,---,p} Adapun hipotesis Hy dan H; yang diasumsikan
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sebagai:

Hy : Model tidak signifikan;
Hy : Model signifikan.

Keputusan diambil berdasarkan nilai p-value sebagai berikut
1. jika p-value < o, a = 0,05 maka Hy ditolak, yang berarti model signifikan secara keseluruhan,

2. jika p-value > o, a = 0,05, maka Hy gagal ditolak, yang berarti model tidak signifikan secara

keseluruhan.

Uji Parsial
Uji parsial atau sering disebut sebagai Uji Wald merupakan uji statistik yang digunakan untuk
mengevaluasi signifikansi masing-masing kovariat dalam model. Tujuan dari uji ini adalah menen-
tukan apakah setiap kovariat secara individual memiliki pengaruh signifikan terhadap kejadian yang
diamati. Berikut merupakan bentuk statistik Uji Wald

B
SE(Bi)

72 =

Adapun hipotesis Hy dan H; dari uji parsial yang ditulis sebagai

Hy : Kovariat tidak signifikan;
H, : Kovariat signifikan.

Keputusan diambil berdasarkan nilai p-value berupa
1. jika p-value < «, a = 0,05 maka Hj ditolak, yang berarti kovariat signifikan;
2. jika p-value > o, o = 0,05 maka Hy gagal ditolak, yang berarti kovariat tidak signifikan.

Dalam skripsi ini, nilai p-value dari uji serentak dan uji parsial diperoleh dengan menggunakan

perangkat lunak RStudio. Package dan perintah yang digunakan disesuaikan dengan model CPH.
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ANALISIS PADA KEMATIAN PASIEN KANKER OTAK

Pada bab ini, dilakukan analisis terhadap data survival pasien kanker otak untuk mengestimasi
peluang survival dan pengaruh kovariat-kovariat terhadap tingkat survival pasien kanker otak.
Pembahasan dimulai dengan deskripsi data yang digunakan, termasuk kovariat-kovariat yang
menjadi potensi pengaruh kematian pasien kanker otak seperti Gender, Diagnosis, Lokasi Tumor,
Karnofsky Index, Ukuran Tumor, dan Metode Terapi. Selanjutnya, diterapkan metode estimator
Kaplan-Meier dan model survival tree untuk estimasi peluang survival, kemudian model regresi Cox
diterapkan untuk analisis hubungan kovariat dengan tingkat survival pasien kanker otak. Setiap
metode akan dijelaskan langkah-langkah penerapannya, hasil yang diperoleh, serta interpretasinya
pada estimasi peluang survival dan pengaruh masing-masing kovariat pada tingkat survival pasien
kanker otak.

4.1 Data

Pada penelitian ini, subjek penelitian yang digunakan adalah data survival pasien kanker otak dari
suatu studi. Kumpulan data ini dirancang untuk mendukung penelitian lebih lanjut dalam bidang
onkologi dan statistik medis, serta menyediakan dasar untuk analisis data yang dapat digunakan
dalam penelitian akademik dan pengembangan model prediktif. Kumpulan data ini memuat 88
data survival pasien kanker otak yang dilampirkan pada Lampiran A, sebagian kecil dari data dapat
dilihat dalam Tabel 4.1.

Tabel 4.1: Tabel Data Pasien Kanker Otak
Variabel yang dipertimbangkan

No sex diagnosis loc ki gtv  stereo status  time j 15 g
1 Male HG glioma  Supratentorial 70 33,69 SRT 1 0,07 1 87 1
2 Male LG glioma  Infratentorial 90 30,41 SRT 0 1,18

3 Male  Meningioma Supratentorial 70 0,97  SRT 1 141 2 8 1
4  Female Meningioma Infratentorial 70 2,94 SRS 0 1,54

5 0

Female Meningioma Supratentorial 80 1,57  SRT 203 3 8 O

88  Male HG glioma  Supratentorial 90 10,8  SRT 0 82,56 83 53 0

Lebih lanjut akan dijelaskan variabel-variabel tentang pasien yang telah didiagnosis menderita

kanker otak serta notasi yang dipakai pada Tabel 4.1.

1. Sex (Gender)

22
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Variabel ini terdiri dari dua kategori yang menyatakan jenis kelamin pasien yang di antaranya

terdapat 45 pasien perempuan dan 43 pasien laki-laki.

Diagnosis
Variabel diagnosis terdiri dari empat kategori yang menyatakan diagnosis kanker yang diderita
oleh pasien. Diagnosis kanker pada variabel ini dibagi menjadi meningioma, low-grade (LG)

glioma, high-grade (HG) glioma, dan diagnosis kanker lainnya.

Loc (Lokasi Tumor)

Variabel ini menyatakan lokasi tumor pasien yang dibagi menjadi dua kategori, yaitu infra-
tentorial (terletak pada otak kecil atau batang otak) dan supratentorial (terletak pada bagian
lobus otak).

. KI (Karnofsky Index)

Karnofsky index merupakan skala yang digunakan untuk menilai tingkat fungsi dan kemam-
puan pasien dalam melakukan aktivitas sehari-hari dengan skor 0 (meninggal) sampai 100

(fungsi normal tanpa gejala penyakit).

GTV (Ukuran Tumor)
Gross tumor volume menyatakan volume tumor pasien, baik di dalam maupun di luar bagian

tubuh dalam satuan ems3.

Stereo (Metode Terapi)

Variabel ini menggambarkan metode stereotaktik yang terdiri dari dua kategori, yaitu ra-
diosurgery stereotaktik (SRS) atau radioterapi stereotaktik fraksinasi (SRT), seperti yang
ditampilkan pada Tabel 4.1. Variabel ini mencatat apakah pasien menerima salah satu dari

kedua metode tersebut.

Status
Status merupakan variabel yang menyimpan data sensor pasien kanker otak, di mana 1
menyatakan pasien telah mengalami kematian, dan 0 menyatakan pasien survive atau data

tersensor.

Time
Variabel time menyimpan data waktu pasien mengalami kematian ketika nilai variabel status

= 1, dan waktu pasien survive atau tersensor pada saat variabel status = 0.

Notasi j,r;, dan g;

Seperti dengan yang sudah dibahas pada Bab 3.1, notasi j menyatakan titik waktu dalam bulan,
dengan nilai j € {1,2,--- ,k}. Lebih lanjut, r; merupakan banyaknya pasien kanker otak
yang survive pada waktu ke j, ¢; merupakan banyaknya pasien kanker otak yang mengalami

kematian pada waktu ke j.
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4.2 Aplikasi Metode Estimator Kaplan-Meier pada Data Pasien
Kanker Otak

Analisis awal dilakukan dengan melihat efek dari masing-masing variabel terhadap terjadinya kema-
tian pasien kanker otak menggunakan metode estimator Kaplan-Meier. Berikut akan ditunjukkan
contoh perhitungan estimasi peluang survival Kaplan-Meier yang mempertimbangkan variabel
Gender secara manual menggunakan tiga data awal yang diurutkan dengan waktu. Informasi dapat
dilihat pada Tabel 4.2.

Tabel 4.2: Tabel data terhadap variabel Gender
No Gender status time (bulan) k& 7 rp Male 7, Female ¢ g Male ¢ Female

1 Male 1 0,07 1 87 42 45 1 1 0
2 Male 0 1,18
3 Male 1 1,41 2 86 41 45 1 1 0
4  Female 0 1,54

Dalam perhitungan estimasi peluang survival terhadap variabel Gender, akan digunakan formula
yang sudah dibahas pada persamaan (3.5). Hasil dari perhitungan terhadap dua titik waktu pertama
dapat dilihat pada Tabel 4.3.

Tabel 4.3: Hasil perhitungan metode Kaplan-Meier untuk variabel Gender

k  S(di) Male S(dg) Female
l: 1
Tk — 4k Tk — 4k
S(d1) Jl;[1 4 S(dy) Jl;[1 =
1 42 — 41 45-0
| X492 T 45
= 0,976 =1
S(d)*ﬁrk_qk S(d)*ﬁrk_qk
\ =1 Tk \ =1 'k
2 42 — 41 41-1 45—0 45-0
B 41 T 45 45
=0,975 =1

Karena data yang cukup banyak, untuk mempermudah perhitungan, maka sesuai dengan yang
dibahas pada Bab 3.1, akan digunakan perangkat lunak RStudio. Berikut merupakan langkah-

langkah pengerjaan metode Kaplan-Meier menggunakan RStudio:
1. memanggil package survival;

2. mendefinisikan BrainCancer sebagai variabel yang menyimpan data survival dari 88 pasien

kanker otak yang telah dijelaskan pada subbab 4.1;
3. membentuk variabel yang berisi objek dari analisis survival;

4. menuliskan formula survival metode estimator Kaplan-Meier sesuai dengan variabel yang
ingin dilihat seberapa besar pengaruhnya terhadap kematian pasien kanker otak, misalnya
survfit(Surv(time, status) ~ variabel). Dalam hal ini, variabel yang akan dilihat

adalah Gender, Diagnosis, Lokasi Tumor, dan Metode Terapi. Variabel tersebut mengacu
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pada variabel yang dijelaskan pada subbab 4.1 yaitu Gender, diagnosis, loc, dan stereo, secara

berurutan;

5. membentuk kurva Kaplan-Meier dari hasil yang diperoleh dengan menggunakan perintah

plot;

6. menganalisis apakah masing-masing variabel yang diamati memiliki pengaruh dominan terha-

dap kematian pasien kanker otak;

7. menentukan variabel yang memiliki pengaruh dominan terhadap terjadinya kematian pasien

kanker otak.

Dengan mengikuti langkah-langkah pengerjaan di atas, akan dibentuk kurva Kaplan-Meier untuk
masing-masing variabel yang terdapat pada data pasien kanker otak. Berikut merupakan hasil

kurva Kalpan-Meier untuk pasien kanker otak.
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Gambar 4.1: Kurva Kaplan-Meier untuk variabel Gender.

Variabel memiliki pengaruh dalam kematian pasien kanker otak dilihat dari kurva Kaplan-Meier
yang semakin menurun saat durasi waktu pengamatan pasien semakin besar. Kurva pada Gambar
4.1 menunjukkan perbandingan peluang survival pasien berdasarkan variabel Gender. Dapat dilihat
bahwa pasien perempuan memiliki peluang survival yang lebih tinggi dibandingkan pasien laki-laki,
meskipun pada akhirnya tidak terlihat perbedaan saat pasien telah diamati selama 50 bulan atau
lebih. Hal ini menunjukkan kemungkinan adanya faktor respons yang berbeda berdasarkan jenis

kelamin.
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Gambar 4.2 menunjukkan bahwa peluang survival pasien kanker otak dengan jenis diagnosis
meningioma memiliki probabilitas bertahan hidup paling tinggi dibandingkan dengan jenis diagnosis
lainnya, sedangkan pasien dengan diagnosis HG glioma menunjukkan peluang survival yang paling
rendah. Peluang survival pasien dengan diagnosis LG glioma dan other berada di antara meningioma
dan HG glioma. Dengan memperhatikan kurva dari masing-masing kategori diagnosis pada Gambar
4.2, dapat disimpulkan pasien dengan diagnosis HG glioma memiliki peluang survival yang sangat
kecil, LG glioma dan Other memiliki peluang survival yang serupa, sementara Meningioma memiliki

peluang survival yang paling tinggi dibandingkan dengan jenis tumor lainnya.
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Gambar 4.2: Kurva Kaplan-Meier untuk variabel Diagnosis.

Kurva pada Gambar 4.3 menunjukkan perbandingan peluang survival berdasarkan lokasi tumor
pasien kanker otak. Dapat dilihat bahwa pasien dengan kategori lokasi tumor infratentorial
menunjukkan peluang survival lebih tinggi dibandingkan dengan pasien dengan kategori lokasi
tumor supratentorial dari awal pengamatan. Dalam hal ini, dapat disimpulkan bahwa pasien
dengan lokasi tumor infratentorial memiliki peluang survival yang lebih baik secara keseluruhan
dibandingkan dengan pasien yang memiliki lokasi tumor pada bagian supratentorial.

Pada Gambar 4.4 diperlihatkan kurva yang membandingkan peluang survival pasien kanker
otak berdasarkan metode terapi SRS dan metode terapi SRT. Dapat diperoleh informasi juga bahwa
pasien yang menerima metode terapi SRS menunjukkan peluang survival yang lebih tinggi diban-
dingkan pasien yang menerima metode terapi SRT dari awal pengamatan. Hal ini mengindikasikan
bahwa pasien yang menggunakan metode terapi SRS memiliki peluang survival lebih besar secara

keseluruhan dibandingkan dengan pasien yang menggunakan metode terapi SRT.
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Gambar 4.3: Kurva Kaplan-Meier untuk variabel Lokasi Tumor.
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Gambar 4.4: Kurva Kaplan-Meier untuk variabel Metode Terapi.
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4.3 Aplikasi Model Survival Tree pada Data Pasien Kanker Otak

Analisis lebih lanjut akan dimodelkan peluang survival pasien kanker otak menggunakan model
survival tree. Model survival tree memungkinkan untuk mendiagnosis peluang survival pasien kanker
otak secara bertahap. Pembangunan model dilakukan dengan menggunakan pendekatan exponential
log-likelihood loss yang sudah dibahas pada bagian 3.2.1. Adapun langkah-langkah pembentukan

model survival tree menggunakan perangkat lunak RStudio:

1. memanggil package ISLR2, survival, rpart, dan rpart.plot dengan menuliskan perintah

library(ISLR2), library(survival), library(rpart), dan library(rpart.plot);
2. mendefinisikan BrainCancer sebagai variabel yang menyimpan data 88 pasien kanker otak;

3. menggunakan fungsi Surv() untuk membentuk kurva objek survival dari data BrainCancer
dengan variabel time dan status. Objek survival ini berguna untuk membagi status pasien

yang telah mengalami kegagalan dan pasien tersensor;

4. mencari nilai deviance terbesar dari masing-masing kovariat untuk menjadi kandidat simpul
akar model survival tree. Pada masing-masing sisi simpul hasil splitting simpul kiri dan kanan
akar, diterapkan pencarian kovariat lagi untuk dilakukan splitting kembali. Langkah ini
diulang hingga splitting tidak dapat dilakukan lagi, di mana jika banyaknya observasi pada

masing-masing simpul kurang dari 10;

5. membentuk model survival tree dengan menggunakan kovariat-kovariat Gender, Diagnosis,

Lokasi Tumor, Karnofsky Index, Ukuran Tumor, dan Metode Terapi;

6. melakukan pruning atau pemangkasan sebagaimana yang telah dibahas pada bagian 3.2.2
terhadap model survival tree dengan nilai « terbaik. Dalam perangkat lunak RStudio, a pada

persamaan (3.13) dinotasikan sebagai cp, dan perintah yang digunakan adalah plotcp;

7. Nilai cp pada langkah 6 dipilih nilai cp = 0 untuk menunjukkan struktur survival tree yang
paling kompleks. Dengan plotcp dapat diperoleh ragam nilai-nilai cp beserta nilai error.

Selanjutnya, model terbaik dipilih berdasarkan nilai error terkecil dari plotcp.

8. memvisualisasikan hasil dari model survival tree yang telah dipangkas dengan perintah

rpart.plot;

9. membuat interpretasi dari model survival tree yang telah dipangkas, berdasarkan kovariat
penting, vaitu kovariat yang muncul dalam model survival tree beserta simpul daun dari

struktur model survival tree yang terbentuk.

Dengan merujuk pada langkah-langkah pembentukan model survival tree di atas, akan dibentuk
model dengan simpul akar berupa kovariat dengan nilai deviance yang tertinggi. Dengan cara yang
sudah dibahas pada bagian 3.2.1 dan bantuan perangkat lunak RStudio, diperoleh nilai deviance
untuk setiap kovariat untuk penentuan akar yang dapat dilihat pada Tabel 4.4 dan Gambar 4.5.
Hal ini mengindikasikan bahwa kovariat Diagnosis pada keseluruhan pasien kanker otak memiliki

pengaruh paling besar terhadap waktu survival. Dalam gambar tersebut, ada 6 splitting yang
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dilakukan berdasarkan nilai deviance terbaik, dan splitting tidak dilakukan lagi pada simpul 5 dan
11 sehingga simpul tersebut merupakan simpul daun. Simpul-simpul tersebut menjadi simpul daun

karena banyaknya observasi dalam simpul tersebut kurang dari 10 observasi.

Tabel 4.4: Nilai deviance yang diperoleh dari model

Simpul Kovariat Nilai Deviance
1 Diagnosis 114,240961
2 Ukuran Tumor 66,895855
3 Diagnosis 37,499114
4 Karnofsky Index 24,270788
5 Ukuran Tumor 19,891534
6 Ukuran Tumor 17,775835

Survival Tree
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Gambar 4.5: Model survival tree awal.

Perhatikan bahwa nilai cp pada model survival tree Gambar 4.5 adalah 0. Hal ini menyebabkan
model survival tree kompleks dan fit terhadap data. Oleh karena itu, perlu diterapkan pruning
terhadap model survival tree awal sehingga diperoleh model yang optimal. Pruning model survival
tree dibantu dengan perangkat lunak RStudio menggunakan perintah plotcp. Hasil dapat dilihat
pada Gambar 4.6, di mana akan dipilih banyaknya simpul daun dengan nilai error terkecil sebagai

hasil pruning dari model survival tree dengan cp = 0,05.
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Gambar 4.6: Hasil pruning dari model survival tree.

Berdasarkan gambar tersebut, dapat dilihat bahwa nilai error paling kecil saat model terdiri
dari 4 daun. Lebih lanjut diperoleh informasi dari gambar tersebut bahwa nilai cp atau o untuk
persamaan (3.13) yang optimal adalah 0,05, sehingga akan dibentuk model survival tree baru yang
terdiri dari empat daun. Hasil model survival tree yang dibentuk terhadap data pasien kanker
otak setelah diterapkan pruning dapat dilihat pada Gambar 4.7. Model tersebut terdiri dari tiga
simpul dan empat daun yang masing-masing menggambarkan pemisahan berdasarkan kovariat yang

berpengaruh pada waktu survival pasien.

eningioma LG glioma HG glioma
» Other
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Gambar 4.7: Model survival tree.

Berdasarkan model survival tree yang dapat dilihat pada Gambar 4.7, struktur pohon mencer-



BaB 4. ANALISIS PADA KEMATIAN PASIEN KANKER OTAK 31

minkan pola dan hierarki pengaruh kovariat terhadap peluang survival pasien. Berdasarkan Gambar
tersebut, dengan memperhatikan kurva survival sebelah kanan bawah dengan Node 7, diperoleh
informasi bahwa diagnosis kategori HG glioma memiliki peluang survival kanker otak yang sangat
signifikan dibandingkan diagnosis lainnya sehingga diagnosis kategori HG glioma dipisahkan dengan
diagnosis kategori lainnya. Sementara, pada pasien dengan diagnosis meningioma, LG glioma, dan
Other belum cukup jelas dalam menjelaskan peluang survival sehingga dilakukan splitting kembali.
Pembagian selanjutnya dilakukan berdasarkan kovariat Ukuran Tumor yang dinotasikan dengan gtv
pada batas splitting 10,585. Hal ini menunjukkan bahwa kovariat Ukuran Tumor memiliki pengaruh
cukup besar terhadap peluang survival pasien dengan diagnosis meningioma, LG glioma, dan others.
Dapat dilihat kurva survival pada Node 6 bahwa pasien dengan ukuran tumor besar (> 10,585)
terlihat memiliki peluang survivael yang cenderung jelas sehingga tidak diperlukan splitting lagi.
Selanjutnya, dilakukan splitting lagi pada pasien dengan ukuran tumor kecil (< 10,585) dibagi
kembali berdasarkan pasien yang terdiagnosa Meningioma, Other, dan LG glioma, di mana pasien
dengan diagnosis meningioma memiliki tingkat survival yang lebih tinggi dibandingkan dengan
diagnosis LG glioma dan others. Kurva survival di setiap simpul menggambarkan perbedaan peluang
survival antar kelompok dengan peluang survival terbaik terdapat pada pasien dengan diagnosis
meningioma dan Ukuran Tumor kecil. Sedangkan, peluang survival terburuk terdapat pada pasien
dengan diagnosis HG glioma, terlepas dari ukuran tumor. Hal ini mengindikasikan bahwa kombinasi
kovariat Diagnosis dan Ukuran Tumor menjadi faktor utama dalam menentukan peluang survival
pasien kanker otak. Misalkan ada pasien kanker otak dengan jenis tumor LG glioma, ukuran tumor
8,88cm?, maka diestimasi peluang survival pasien kanker otak mengikuti model survival tree pada
Node 5. Diestimasikan pasien memiliki peluang survive sekitar 90% pada 2 tahun pertama waktu

pengamatan. Setelah sekitar 4 tahun, peluang survive pasien diestimasi sekitar 20%.

4.4 Aplikasi Model Regresi Cox pada Data Pasien Kanker Otak

Sebelum dibentuk model regresi Cox untuk data pasien kanker otak, diperlukan variabel dummy
untuk mengubah variabel yang memiliki struktur kualitatif menjadi kuantitatif. Dalam penelitian
ini, kovariat yang memiliki struktur kualitatif adalah Gender, Diagnosis, Lokasi Tumor, Metode
Terapi. Variabel dummy akan bernilai 1 jika sesuai dengan kondisi yang tertera, dan bernilai 0 jika
tidak sesuai. Misalkan terdapat n kategori dalam suatu kovariat kualitatif, maka akan dibuat n — 1
variabel dummy. Tabel 4.5 menunjukkan pembuatan variabel dummy untuk data pasien kanker
otak.
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Tabel 4.5: Pemisahan variabel dummy pada data pasien kanker otak

Nomor Kovariat Variabel dummy Penggolongan Nilai
1 Jenis kelamin laki-laki 1
Gender sex .
2 Lainnya 0
3 . . Pasien terdiagnosa kanker otak LG Glioma 1
diagnosisy . .
4 Diagnosa lainnya 0
) . . . . Pasien terdiagnosa kanker otak HG Glioma 1
Diagnosis diagnosiss . .
6 Diagnosa lainnya 0
7 Pasien terdiagnosa kanker otak selain 1
diagnosiss LG Glioma, HG Glioma, Meningioma
8 Diagnosa lainnya 0
9 . Supratentorial 1
10 Lokasi Tumor  locy Lainnya 0
11 . SRT 1
12 Metode Terapi stereo; Lainnya 0

Setelah dibentuk variabel dummy, akan dibuat model regresi Cox untuk data pasien kanker otak.

Sesuai dengan yang dijelaskan pada Bab 3.3, model dibuat dengan menggunakan perangkat lunak

RStudio. Adapun langkah-langkah pembuatan model regresi Cox dengan menggunakan RStudio

sebagai berikut:

1.

memanggil package ’survival’;

. mendefinisikan fit.cox yang menyimpan data survival pasien kanker otak dengan membaca

tabel data menggunakan RStudio;
membuat variabel baru untuk menyimpan hasil analisis dari model CPH yang telah diestimasi;

menuliskan formula survival sesuai dengan kovariat yang akan digunakan untuk memba-
ngun model CPH. Sebagai contoh, formula survival ditulis sebagai ’>Surv(time, status) ~

kovariat, + kovariaty + kovariats’;

mementuk beberapa model CPH dengan kombinasi kovariat yang memiliki pengaruh kuat

dan memilih model terbaik berdasarkan nilai AIC;
melakukan uji serentak dan uji parsial pada model CPH terbaik yang diperoleh;

menguji asumsi PH pada model CPH menggunakan perintah ’cox.zph’; apabila asumsi PH

terpenuhi, membuat interpretasi model yang paling sesuai.

Dengan merujuk pada langkah-langkah tersebut, dibentuk variabel ’fit.all’ berisi model

CPH menggunakan empat kovariat yang terdapat pada data. Formula survival yang digunakan

pada perangkat lunak RStudio dapat ditulis sebagai >Surv(time, status) ~ sex * diagnosis

+ ki + gtv’. Hasil model CPH pada data pasien kanker otak dengan empat kovariat dapat dilihat
pada Tabel 4.6.
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Tabel 4.6: Model CPH menggunakan empat kovariat dengan interaksi pada data pasien kanker otak

a  Kovariat Variable dummy . exp(fa)
1 Gender sexy 1,37080 3,93850
2 diagnosisy 2,43012 11,36026
3 Diagnosis diagnosisa 2,86159 17,48931
4 diagnosiss 2,14071 8,50547
5  Karnofsky Index - —0,05027 0,95097
6 Ukuran Tumor - 0,05120 1,05253
7 sex1 * diagnosis; —2,37276 0,09322
8 Interaksi: Gender dengan Diagnosis sexi * diagnosiss —1,21360 0,29713
9 sex1 * diagnosis3 —2,68997 0,06788

Lebih lanjut, dengan memafaatkan nilai 3, pada Tabel 4.6 dan persamaan (3.14), diperoleh
model CPH

h(t | X) = ho(t) exp(1,3708 - sex (1) + 2,4301 - diagnosis ) + 2,8616 - diagnosis )
+ 2,1407 - diagnosissy — 0,0503 - ki + 0,0512 - gtv — 2,3728 - (sex (1) x diagnosis(iy)
— 1,2136(-sex (1) X diagnosis(y)) — 2,6900 - (sex (1) X diagnosissy)) (4.1)

Sebagai pembanding untuk model CPH yang diperoleh, dibentuk model-model CPH lain dengan
menggunakan kombinasi kovariat lainnya. Untuk membandingkan model CPH mana yang lebih
baik, digunakan AIC pada persamaan (3.3.3) untuk membandingkan nilai-nilai evaluasi model. Nilai
AIC pada masing-masing model dapat dilihat pada Tabel 4.7. Karena nilai AIC terkecil diperoleh
dari model CPH yang terdiri dari empat kovariat, maka model CPH yang digunakan merupakan

model CPH pada persamaan (4.1).

Tabel 4.7: Nilai AIC untuk model-model CPH

Model Kovariat Banyak Parameter Nilai AIC
1 Gender, Diagnosis, Karnofsky Indez, Ukuran Tumor 9 245,5934
2 Gender, Diagnosis, Lokasi Tumor, Karnofsky Index, Ukuran Tumor, Metode Terapi 11 249,032

3 Gender, Diagnosis, Lokasi Tumor, Karnofsky Index, Ukuran Tumor, Metode Terapi 6 249,4955

Lebih lanjut, akan dilakukan uji signifikansi model pada model CPH yang paling baik seperti
yang sudah dibahas di subsubbab 3.3.4. Hasil kedua uji dapat dilihat sebagai berikut.

1. Uji Serentak

Pada uji serentak, diasumsikan hipotesis Hy dan H; sebagai berikut

Hy : Model bersifat tidak signifikan;
H; : Model bersifat signifikan.

Dengan menggunakan perangkat lunak RStudio, diperoleh p-value dengan nilai 3 x 1077,
Karena nilai p-value lebih kecil dari nilai o yang digunakan, yaitu 0,05, maka Hy ditolak,

sehingga model bersifat signifikan.

2. Uji Parsial
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Pada uji parsial, diasumsikan hipotesis Hy dan H; sebagai berikut

Hy : Kovariat bersifat tidak signifikan;

H; : Kovariat bersifat signifikan.

Dengan menggunakan perangkat lunak RStudio untuk melakukan uji parsial, diperoleh nilai

p-value dan interpretasinya yang dapat dilihat pada Tabel 4.8

Tabel 4.8: Hasil uji parsial model CPH

No Kovariat Variabel dummy  p-value Keputusan Interpretasi

1 Gender sex| 0,0561 HO tidak ditolak sex tidak signifikan
diagnosis) 0,0092 HO ditolak diagnosis) signifikan

2 Diagnosis diagnosisy 0,000051 HO ditolak diagnosisy signifikan
diagnosiss 0,0110 HO ditolak diagnosiss signifikan

3 Karnofsky Index - 0,0084 HO ditolak Karnofsky Index signifikan

4 Ukuran Tumor - 0,0183 HO ditolak Ukuran Tumor signifikan

sexy * diagnosisy 0,0559  HO tidak ditolak sex; * diagnosis; tidak signifikan
5  Interaksi: Gender dengan Diagnosis sex; * diagnosisa ~ 0,1741  HO tidak ditolak sex; * diagnosisg tidak signifikan
sexy * diagnosiss 0,0232 HO ditolak sex * diagnosiss signifikan

Setelah diketahui bahwa model dan kovariat-kovariat yang digunakan pada persamaan (4.1)
signifikan, akan diuji asumsi PH untuk menentukan apakah model CPH pada persamaan (4.1)
dapat diterapkan pada data pasien kanker otak. Seperti yang sudah dijelaskan pada subsubbab
3.3.2, diasumsikan hipotesis Hy dan H; sebagai berikut:

Hj : Kovariat bersifat tidak signifikan;

H; : Kovariat bersifat signifikan.

Apabila dalam model persamaan (4.1) terdapat satu atau lebih kovariat yang tidak memenuhi
asumsi PH, maka model tersebut tidak dapat digunakan. Pengujian asumsi PH dilakukan dengan
menggunakan perangkat lunak RStudio , package ’survival’ dan perintah ’cox.zph’. Hasil dari
uji asumsi PH dapat dilihat pada Tabel 4.9.

Tabel 4.9: Hasil uji asumsi PH model pada data pasien kanker otak

No Kovariat Variabel Dummy Chf;ltjzam p-value Keputusan Interpretasi

1 Gender sexry 1,8469 0,17 Hy tidak ditolak Memenuhi asumsi PH
2 Diagnosis diagnosis 2,2511 0,52 Hj tidak ditolak Memenuhi asumsi PH
3 Karnofsky Index - 0,0648 0,80 Hj tidak ditolak Memenuhi asumsi PH
4 Ukuran Tumor - 0,1051 0,75 Hj tidak ditolak Memenuhi asumsi PH
5 Interaksi: Gender dengan Diagnosis  sex x diagnosis 1,7830 0,62 Hyj tidak ditolak Memenuhi asumsi PH

Karena uji asumsi PH terpenuhi, maka model CPH dapat digunakan untuk data pasien kanker
otak. Setelah menganalisis tingkat survival pasien kanker otak, maka dapat diketahui bahwa
kovariat Diagnosis, Karnofsky Index, Ukuran Tumor memengaruhi tingkat survival pasien secara
signifikan dibandingkan kovariat Gender, Letak Tumor, dan Metode Terapi. Lebih lanjut, dapat
dilihat pada Tabel 4.10 ringkasan dan interpretasi dari model CPH terbaik.
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Tabel 4.10: Interpretasi hasil model CPH

No Kovariat Nilai 8,  Nilai exp(f,) Interpretasi
Pasien dengan diagnosis LG glioma memiliki risiko 11,36026 kali
1 Diagnosis: LG Glioma 2,43012 11,36026 lebih besar untuk mengalami kematian dibandingkan pasien

dengan diagnosis Meningioma.

Pasien dengan diagnosis HG Glioma memiliki risiko 17,48931 kali
2 Diagnosis: HG Glioma 2,86159 17,48931 lebih besar untuk mengalami kematian dibandingkan pasien

dengan diagnosis Meningioma.

Pasien dengan diagnosis Other memiliki risiko 8,50547 kali lebih besar
3 Diagnosis: Other 2,14071 8,50547 untuk mengalami kejadian kematian dibandingkan pasien
dengan diagnosis Meningioma.
Setiap peningkatan unit pada Karnofsky Index menurunkan risiko
kematian pasien sebesar 4,903%.
Setiap peningkatan unit pada GTV meningkatkan risiko
kematian pasien sebesar 5,253%.
Interaksi jenis kelamin laki-laki dan diagnosis lain mengurangi risiko
kejadian kematian sebesar 93% dibandingkan efek utama.

4 Karnofsky Index —0,050027 0,95097

5 Ukuran Tumor 0,05120 1,05253

6  SexMale:DiagnosisOther  —2,68997 0,06788

4.5 Analisis Hasil

Dari hasil metode estimator Kaplan-Meier, diperoleh informasi bahwa tiga dari empat variabel yang
dipertimbangkan, yaitu Diagnosis, Lokasi Tumor, dan Metode Terapi pasien memiliki pengaruh
yang berbeda pada peluang survival pasien kanker otak dari awal hingga akhir waktu pengamatan.
Secara spesifik, pada variabel Diagnosis, kelompok yang memiliki peluang survival paling tinggi
berturut-turut adalah Meningioma, LG glioma, Other, dan HG Glioma. Untuk variabel Lokasi
Tumor, lokasi tumor supratentorial memiliki risiko kematian lebih tinggi dibandingkan dengan
lokasi tumor infratentorial. Kemudian, berdasarkan variabel Metode Terapi, pasien dengan metode
terapi SRS lebih berisiko untuk mengalami kematian dibandingkan dengan pasien dengan metode
terapi SRT.

Dari model survival tree, diperoleh hasil yang mencerminkan pola hierarki dalam menentukan
peluang survival pasien kanker otak. Model survival tree yang dihasilkan menunjukkan bahwa
kovariat Diagnosis adalah kovariat utama yang perlu diperhatikan dalam menentukan peluang
survival pasien kanker otak. Di antara kategori yang terdapat pada kovariat Diagnosis, HG glioma
memiliki peluang survival paling buruk dibandingkan dengan kategori diagnosis lainnya terlepas
dari pengaruh kovariat lain. Pada pasien dengan kategori diagnosis Meningioma, LG glioma, dan
other, Ukuran Tumor menjadi kovariat yang dipertimabngkan dalam mengestimasi peluang survival
pasien kanker otak. Pasien dengan ukuran tumor kecil (< 10,585) memiliki peluang survival yang
lebih tinggi dibandingkan dengan pasien dengan ukuran tumor yang lebih besar (> 10,585). Dalam
model survival tree, kombinasi antara Diagnosis dan Ukuran Tumor menjadi indikator utama dalam
mengestimasi peluang survival pasien kanker otak. Hasil akhir dari model survival tree menunjukkan
bahwa peluang survival pasien kanker otak terbaik ditemukan pada pasien dengan kategori diagnosis
meningioma dengan ukuran tumor kecil, sedangkan peluang survival terburuk diperoleh pada pasien
dengan diagnosis HG glioma tanpa mempertimbangkan kovariat lain.

Lebih lanjut, diperoleh informasi berdasarkan kurva Kaplan-Meier dari model survival tree,
pasien dengan diagnosis HG glioma memiliki peluang survival yang sangat rendah terlepas dari
hubungannya dengan kovariat lain. Terlihat bahwa dalam 20 bulan awal pengamatan, peluang
survival pasien kanker otak dengan diagnosis HG glioma sudah di bawah 30%. Sementara pasien

dengan diagnosis Meningioma, LG glioma, dan Other yang memiliki ukuran tumor lebih besar
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dari 10,585 menunjukkan peluang survival yang sedikit lebih baik, meskipun tidak berbeda secara
signifikan dibandingkan dengan pasien dengan diagnosis HG glioma. Terlihat pada kurva survivalnya
bahwa pada 20 bulan awal pengamatan, peluang survival pasien masih di atas 50% walaupun
dalam jangka panjang, kemungkinan pasien untuk survive tidak tinggi. Selanjutnya, pasien dengan
diagnosis LG glioma yang memiliki ukuran tumor lebih kecil dari 10,585 menunjukkan peluang
survival yang lebih baik dalam jangka pendek, tetapi cenderung memburuk dalam jangka panjang.
Peluang survival terbaik ditemukan pada kelompok pasien dengan diagnosis Meningioma dan Other
yang memiliki ukuran tumor lebih kecil dari 10,585, di mana dalam seluruh waktu pengamatan,
peluang survival pasien masih berada di atas 80%.

Dari hasil model CPH, dapat disimpulkan bahwa model valid digunakan untuk analisis kova-
riat yang memengaruhi pasien kanker otak karena asumsi PH dipenuhi. Dari hasil uji serentak
menunjukkan bahwa model bersifat signifikan dengan p-value < 0,05. Secara parsial, kovariat
yang berpengaruh dalam tingkat survival pasien adalah Diagnosis, Karnofsky Index, dan Ukuran
Tumor. Dapat dilihat juga bahwa Diagnosis merupakan kovariat yang paling signifikan dalam
menentukan tingkat survival pasien kanker otak. Pasien dengan diagnosis HG glioma memiliki
risiko kematian tertinggi, yaitu 17,48931 kali lebih tinggi dibandingkan pasien dengan diagnosis
meningioma. Diagnosis lain juga memiliki pengaruh pada tingkat survival pasien, di mana pasien
dengan LG glioma dan Other memiliki risiko 11,36026 dan 8,50547 kali lebih besar dibandingkan
dengan pasien dengan diagnosis Meningioma.

Selain Diagnosis, Karnofsky Indez juga memberikan pengaruh yang signifikan, di mana setiap
peningkatan satu unit pada Karnofsky Index memberikan pengaruh positif pada tingkat survival
pasien sebesar 4, 9%, yang mengindikasikan bahwa kondisi fisik pasien yang lebih baik berkaitan
dengan peluang survival yang lebih tinggi. Sebaliknya, untuk kovariat Ukuran Tumor menunjukkan
pengaruh yang berlawanan di mana setiap peningkatan satu unit pada Ukuran Tumor meningkatkan
risiko kematian pasien sebesar 5,3%. Hal ini mengindikasikan bahwa ukuran tumor yang lebih
besar meningkatkan risiko kematian pada pasien. Interaksi antar kovariat Gender dan Diagnosis
menunjukkan bahwa pasien laki-laki dengan diagnosis Other memiliki risiko kematian yang lebih
rendah dibandingkan dengan diagnosis lain. Hal ini terlihat dari nilai koefisien sebesar 0,06788 yang
mengindikasikan bahwa kombinasi laki-laki dengan diagnosis Other mengurangi risiko kematian
hingga 93%.

Berdasarkan hasil dari ketiga model, dapat disimpulkan bahwa Diagnosis merupakan kovariat
paling signifikan dalam menentukan tingkat survival pasien kanker otak, di mana pasien dengan HG
glioma secara konsisten memiliki tingkat survival paling buruk di semua metode dan model. Metode
estimator Kaplan-Meier memberikan gambaran awal tentang hubungan antar kovariat dan tingkat
survival, sementara model survival tree memperjelas pola yang menunjukkan pengaruh kombinasi
antar kovariat, terutama Diagnosis dan Ukuran Tumor. Model CPH di sisi lain menegaskan
hubungan antar kovariat terhadap tingkat survival. Aplikasi dari hasil ini dapat digunakan dalam
bidang medis. Sebagai contoh, hasil ini dapat membantu memprioritaskan pengobatan pada pasien
dengan HG glioma serta mempertimbangkan ukuran tumor dan kondisi fisik pasien (Karnofsky
Indez). Lebih lanjut, model survival tree dapat digunakan untuk mengidentifikasi risiko klaim
berdasarkan kombinasi faktor Diagnosis dan Ukuran Tumor. Sebagai contoh, pasien kanker otak

dengan diagnosis HG glioma yang memiliki tingkat survival paling rendah dapat diklasifikasikan
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sebagai pemegang polis risiko tinggi, sehingga premi yang dikenakan lebih besar atau cadangan

klaim ditingkatkan.



BABS5

KESIMPULAN DAN SARAN

Pada bab ini dibahas kesimpulan yang diperoleh dari Bab 4, dan saran yang dapat dilakukan untuk

penelitian berikutnya.

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan penelitian yang sudah dilakukan, berikut merupakan beberapa kesimpulan yang

diperoleh.

1. Metode Kaplan-Meier digunakan untuk mengestimasi dan membandingkan peluang survival
pasien kanker otak berdasarkan kategori dari suatu variabel selama waktu pengamatan, semen-
tara model survival tree digunakan untuk mengestimasi peluang survival pasien kanker otak
secara bertahap berdasarkan nilai deviance yang diperoleh dari kovariat yang dipertimbangkan.
Diperoleh estimasi peluang survival berdasarkan metode Kaplan-Meier dan model survival

tree sebagai berikut:

(a) Dari metode Kaplan-Meier diperoleh kesimpulan bahwa variabel Diagnosis dengan
kategori HG glioma, variabel Lokasi Tumor dengan kategori Supratentorial, dan variabel
Metode terapi dengan kategori SRT memiliki peluang survival yang paling rendah.
Sementara tidak dapat dilihat dengan jelas kategori yang memiliki peluang survival
paling rendah pada variabel Gender dikarenakan peluang survival untuk kedua kategori

dalam Gender ada di nilai yang sama menuju akhir waktu pengamatan.

(b) Dari model survival tree, diperoleh kesimpulan bahwa pasien kanker otak dengan diagnosis
Meningioma dan Other dengan ukuran tumor yang kecil memiliki peluang survival yang
tinggi, sementara pasien dengan diagnosis HG glioma memiliki peluang survival paling

rendah tanpa perlu mempertimbangkan kovariat lainnya.

2. Berdasarkan hasil dari model regresi Cox Proportional Hazard, diperoleh kesimpulan bahwa
kovariat-kovariat yang secara signifikan memengaruhi tingkat survival pasien kanker otak,
yaitu Diagnosis, Karnofsky Indexr, Ukuran Tumor. Selain itu dapat disimpulkan juga bahwa
interaksi antara kovariat Gender kategori Laki-laki dengan Diagnosis kategori Other memiliki

pengaruh yang signifikan dalam menentukan tingkat survival pasien kanker otak.

5.2 Saran

Berikut merupakan saran untuk pengembangan penelitian selanjutnya:

38
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1. Menambahkan kovariat yang berpotensi menjadi pengaruh tingkat survival pasien kanker

otak seperti Usia, Berat badan, dan stadium tumor;
2. Mengembangkan model survival tree yang lebih kompleks seperti Random Survival Forest [21];

3. Menggunakan model survival parametrik untuk interpretasi dan analisis yang lebih lengkap

[22].
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LAMPIRAN A

DATA

Tabel A.1: Data pasien kanker otak

No sex diagnosis loc ki gtv stereo status time (bulan) j ;g
1 Male HG glioma  Supratentorial 70 33,69 SRT 1 0,07 1 87 1
2 Male LG glioma Infratentorial 90 30,41 SRT 0 1,18

3 Male Meningioma Supratentorial 70 0,97 SRT 1 1,41 2 8 1
4 Female Meningioma Infratentorial 70 2,94 SRS 0 1,54

5 Female Meningioma Supratentorial 80 1,57 SRT 0 2,03 3 8 0
6 Female HG glioma  Supratentorial 40 22,87 SRT 1 3,38 4 8 1
7 Male Meningioma Supratentorial 80 12,63 SRT 1 4,16 5 83 9
8 Female HG glioma  Supratentorial 80 7,59  SRT 1 4,56

9 Male HG glioma  Supratentorial 80 29227 SRT 0 5,15 6 83 0
10 Female Meningioma Supratentorial 90 7,3 SRT 0 5,51

11  Female LG glioma Supratentorial 80 0,85 SRS 1 6,1

12 Male HG glioma  Supratentorial 90 9,95  SRT 1 6,23

13 Male HG glioma  Supratentorial 90 5,06 SRT 1 6,3 T 6
14  Male HG glioma  Supratentorial 80 19,81 SRT 1 6,39

15 Female Other Infratentorial 60 24 SRT 1 6,82

16 Male Meningioma Supratentorial 80 13,49 SRS 1 6,92

17  Female HG glioma  Supratentorial 70 11,38 SRS 1 7,05

18 Female Other Supratentorial 70 14,26 SRT 0 7,18 8 75 2
19 Female HG glioma Supratentorial 80 12,08 SRT 1 7,25

20 Male HG glioma  Supratentorial 90 19,35 SRT 1 8,98 9 74 1
21  Male HG glioma  Supratentorial 90 2.5 SRT 1 9,77 10 73 1
22  Female Meningioma Supratentorial 80 6,93 SRS 0 10,1

23  Female Other Infratentorial 80 2,11 SRS 0 10,49 1 72 1
24  Female Other Infratentorial 70 13,45 SRT 1 10,82

25 Female HG glioma  Supratentorial 80 0,19 SRT 1 11,02

26  Male HG glioma  Supratentorial 100 2,53 SRT 0 11,48 12 70 2
27 Female LG glioma Supratentorial 80 0,19 SRS 0 11,51

28 Male Other Supratentorial 60 34,64 SRT 1 11,57

29 Male Other Infratentorial 80 0,11  SRT 0 13,9 4 69 1
30 Male HG glioma  Supratentorial 70 14,44 SRT 1 14

31 Female Meningioma Supratentorial 70 6,7 SRT 0 14,56

32 Male Meningioma Supratentorial 80 11,51 SRT 1 14,62 15 68 1
33 Female Meningioma Supratentorial 80 6,6 SRT 0 14,75

34 Male HG glioma  Supratentorial 90 0,28 SRT 1 16,43 17 66 2
35 Female HG glioma  Supratentorial 80 0,63 SRT 1 16,92

36 Female Meningioma Supratentorial 90 247 SRT 0 17,57 18 66 0
37 Male Other Infratentorial 90 3,12 SRT 0 18,95 19 66 0
38 Male Meningioma Supratentorial 70 845 SRT 0 19,41

39 Male Other Supratentorial 100 24,91 SRT 0 19,74 20 65 1
40 Male HG glioma  Supratentorial 80 3,75  SRT 1 19,9
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No sex diagnosis loc ki gtv stereo status time (bulan) j ;g
41 Male LG glioma Supratentorial 90 2,64 SRT 0 20,13 91 64 1
42  Male HG glioma  Supratentorial 80 0,16  SRT 1 20,69

43 Female Other Supratentorial 80 11,83 SRT 1 22,03 22 63 1
44  Male Other Infratentorial 70 0,01 SRS 0 23,67 23 63 0
45 Female Meningioma Supratentorial 80 2,82 SRS 0 24,39 24 63 0
46  Male LG glioma Supratentorial 90 4,23 SRT 1 25,02 25 62 1
47 Female Meningioma Infratentorial 70 7,95 SRS 0 26,46 % 62 0
48 Female Meningioma Infratentorial 90 9,24 SRT 0 26,85

49 Male Other Infratentorial 80 12,561 SRT 1 29,7 29 61 1
50 Female Meningioma Supratentorial 90 2,5 SRT 0 30,16 30 61 0
51 Male Meningioma Supratentorial 80 20,93 SRT 1 31,15

52  Male Meningioma Supratentorial 60 7,09 SRS 1 31,25 31 59 2
53 Female HG glioma  Supratentorial 90 0,04 SRT 0 31,67

54  Female Meningioma Supratentorial 70 3,63 SRT 0 32,82

55  Male Meningioma Supratentorial 90 2.5 SRT 0 32,82 32 59 0
56 Female Meningioma Infratentorial 90 0,63 SRS 0 32,98

57 Female Meningioma Supratentorial 70 6,48  SRT 1 33,41 33 53 1
58 Male HG glioma  Infratentorial 80 0,22 SRS 0 33,67

59 Female Meningioma Infratentorial 90 6,54 SRS 0 34,26 34 53 0
60 Female Meningioma Supratentorial 70 12,16 SRT 0 34,66

61 Male LG glioma Supratentorial 80 0,14 SRT 1 35,93 35 57 1
62 Male Meningioma Supratentorial 60 3,81  SRT 0 36,1 36 57 0
63 Female Meningioma Supratentorial 100 9,66 SRT 0 39,25

64 Female Meningioma Supratentorial 80 26,31 SRT 1 39,54 39 56 1
65 Male Meningioma Infratentorial 80 24,41 SRT 0 39,54

66 Female Meningioma Supratentorial 60 9,18 SRT 0 41,44 41 56 0
67 Male Meningioma Supratentorial 90 2,02 SRS 0 42,07 42 56 0
68 Male LG glioma Supratentorial 80 12,37 SRT 0 42,1

69 Male Meningioma Supratentorial 90 2,56 SRS 0 44,39 44 56 0
70 Female Meningioma Supratentorial 90 2,54  SRT 0 45,74 45 56 0
71 Female HG glioma  Supratentorial 80 15,45 SRT 1 46,16 46 55 1
72 Female Other Supratentorial 90 1,82  SRT 0 47,11 A7 54 1
73 Female LG glioma Supratentorial 80 7,61 SRT 1 47,8

74 Female Meningioma Supratentorial 90 7,26 SRT 0 49,05 49 53 0
75 Male Supratentorial 90 6,38 SRT 0 50,85 50 53 0
76 Female Meningioma Infratentorial 100 2,13 SRS 1 51,02 51 53 1
77 Female Meningioma Supratentorial 100 4 SRT 0 52,23 52 53 0
78 Female Meningioma Supratentorial 80 4,82 SRS 0 52,75

79  Male Other Infratentorial 90 0,48 SRS 0 54,43 54 53 0
80  Male Meningioma Supratentorial 80 3,19  SRT 0 55,8 55 53 0
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No sex diagnosis loc ki gtv stereo status time (bulan) j ;g
81 Male Other Infratentorial 80 6,81 SRS 0 57,11 53
82 Female Meningioma Supratentorial 80 31,74 SRT 0 57,25 57 0
83 Female Meningioma Infratentorial 90 6,11 SRS 0 57,64 53
84 Female Meningioma Supratentorial 90 4,72 SRS 0 65,02 65 53 0
85 Male Meningioma Supratentorial 80 4,77  SRT 0 67,38 67 53 0
86 Female Meningioma Supratentorial 80 2,39 SRS 0 73,74 73 53 0
87 Male LG glioma Supratentorial 80 9,58 SRT 0 78,75 78 53 0
88 Male HG glioma Supratentorial 90 10,8 SRT 0 82,56 83 53 0
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