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Abstrak. Laju tamat mahasiswa dapat diukur dari lama atau tidaknya seseorang
menyelesaikan studi yang dapat dipengaruhi oleh faktor-faktor tertentu. Analisis yang
tepat digunakan untuk menganalisis laju tamat tersebut adalah analisis survival. Analisis

survival yang digunakan untuk menganalisis hubungan antara variabel-variabel prediktor
terhadap waktu survival dapat dilakukan dengan analisis regresi khusus yang menangani
data survival dan yang biasa digunakan adalah analisis regresi Cox Proportional Hazard.
Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data lama studi mahasiswa Jurusan

Matematika Universitas Andalas angkatan 2010. Pada penelitian ini diperoleh bahwa
faktor-faktor yang signifikan mempengaruhi laju tamat mahasiswa Jurusan Matematika
Universitas Andalas angkatan 2010 adalah Indeks Prestasi (IP) semester 2, IP semester

3, IP semester 4, dan jalur masuk Mandiri.

Kata Kunci : Laju tamat mahasiswa, analisis survival, analisis regresi Cox Proportional
Hazard

.

1. Pendahuluan

Program sarjana merupakan salah satu program jenjang pendidikan tinggi yang ide-

alnya dibutuhkan waktu empat tahun (delapan semester) untuk menyelesaikan jen-

jang pendidikan ini. Namun kenyataannya tidak semua mahasiswa mampu menye-

lesaikan jenjang pendidikan ini dalam waktu delapan semester, karena terdapat

perbedaan laju tamat atau kelajuan mahasiswa dalam menamatkan studinya yang

dapat disebabkan oleh faktor-faktor tertentu. Laju tamat mahasiswa dapat diukur

dari lama studi atau lama waktu yang dibutuhkan seorang mahasiswa menyele-

saikan studi, sehingga lama studi mahasiswa dipandang sebagai waktu survival.

Oleh karena itu analisis yang tepat digunakan untuk menganalisis hubungan antara

waktu survival dengan faktor-faktor yang diperkirakan berpengaruh terhadap laju

tamat mahasiswa serta menentukan variabel-variabel prediktor yang mempengaruhi

laju tamat mahasiswa adalah analisis survival. Metode yang digunakan dalam anali-

sis survival tersebut dapat dilakukan dengan analisis regresi yang khusus menangani

data survival dan yang biasa digunakan adalah metode analisis regresi Cox Propor-

tional Hazard. Oleh karena itu pada penelitian ini, peneliti menggunakan metode re-

gresi Cox Proportional Hazard untuk menganalisis hubungan antara waktu survival
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dengan faktor-faktor yang diperkirakan mempengaruhi serta menentukan variabel-

variabel yang berpengaruh terhadap laju tamat mahasiswa. Data yang digunakan

adalah data lama studi mahasiswa S1 Jurusan Matematika Universitas Andalas

angkatan 2010.

2. Landasan Teori

2.1. Analisis Survival

Analisis survival menggambarkan analisis tahan hidup dari awal waktu penelitian

sampai munculnya kejadian tertentu [2]. Variabel utama dalam data analisis sur-

vival adalah waktu survival. Waktu survival ini didefinisikan sebagai suatu variabel

yang mengukur waktu pengamatan dari suatu titik awal tertentu sampai dengan

titik akhir yang ditetapkan. Ada tiga hal yang harus diperhatikan dalam menen-

tukan waktu survival secara tepat, yaitu:

(1) Titik awal adalah waktu dimulainya suatu pengamatan.

(2) Titik akhir adalah kejadian yang menjadi inti dari pengamatan.

(3) Interval waktu adalah interval dari waktu dimulainya penelitian sampai

terjadinya suatu kejadian.

2.2. Fungsi Kepadatan Peluang

Fungsi kepadatan peluang f(t) didefinisikan sebagai limit peluang individu men-

galami kejadian dalam interval yang sangat singkat (t, t + ∆t) per satuan waktu.

Fungsi kepadatan peluang dinyatakan sebagai [5]:

f(t) = lim
∆t→0

P [ individu mengalami kejadian pada (t, t+ ∆t)]

∆t
. (2.1)

2.3. Fungsi Survival

Fungsi survival adalah peluang suatu individu akan tetap hidup sampai waktu lebih

dari t, dimana t > 0. Fungsi survival dinotasikan dengan S(t). Jika T adalah vari-

abel acak yang menotasikan waktu survival dari suatu individu, maka S(t) dapat

didefinisikan sebagai [5]:

S(t) = P ( individu bertahan hidup lebih dari t)

= P (T > t)

= 1− P (T ≤ t). (2.2)

Fungsi survival S(t) adalah fungsi monoton tidak naik, dikatakan fungsi monoton

tidak naik apabila ∀t1 < t2 maka S(t1) ≥ S(t2) dengan sifat [5]:

(1) S(t) = 1 untuk t = 0, artinya peluang individu untuk hidup pada saat t = 0

adalah 1.

(2) S(t) = 0 untuk t → ∞, artinya peluang individu untuk hidup pada saat

t→∞ adalah 0.
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2.4. Fungsi Hazard

Fungsi hazard dari waktu survival T didefinisikan sebagai kelajuan suatu individu

untuk mengalami kejadian pada interval yang sangat singkat (t, t + ∆t) dengan

syarat individu tersebut bertahan sampai waktu t. Fungsi hazard dinyatakan sebagai

[5]:

h(t) = lim
∆t→0

P (t < T < t+ ∆t | T > t)

∆t
(2.3)

2.5. Tipe Penyensoran Data

Dalam analisis survival dikenal tiga jenis penyensoran data, yaitu [5]:

(1) Data Sensor Tipe I.

Pengamatan yang dilakukan selama waktu t yang telah ditentukan dan akan

dihentikan setelah batas waktu t berakhir. Apabila setelah batas waktu

t berakhir individu tidak mengalami kejadian maka data waktu tersebut

dinyatakan sebagai data tersensor tipe I.

(2) Data Sensor Tipe II.

Sensor tipe II adalah tipe penyensoran dimana penelitian akan dihentikan

setelah diperoleh r sampel yang mengalami kejadian dalam n buah objek

yang masuk penelitian dengan (1 ≤ r ≤ n).

(3) Data Sensor Tipe III.

Data sensor tipe III adalah data yang tersensor karena terjadinya kejadian

yang bukan menjadi perhatian sebelum batas waktu pengamatan berakhir.

2.6. Model Regresi Cox Proportional Hazard

Model regresi Cox Proportional Hazard digunakan untuk mengetahui hubungan an-

tara variabel-variabel prediktor terhadap waktu survival. Fungsi hazard dari indi-

vidu yang berbeda diasumsikan proporsional setiap waktu [3]. Secara umum model

regresi Cox Proportional Hazard dapat dinyatakan sebagai berikut:

h(t, x) = h0(t) exp[β1x1 + β2x2 + β3x3 + · · ·+ βpxp], (2.4)

dimana

h(t, x) : kelajuan suatu individu mengalami kejadian pada waktu t dengan karakteristik

(x = x1, x2, · · · , xp),
h0(t) : fungsi hazard dasar (baseline hazard function), yaitu

nilai fungsi hazard pada saat semua variabel prediktor bernilai 0

dan tidak bergantung pada karakteristik x, hanya melibatkan waktu survival t,

dan βT = [β1, β2, · · · , βp] adalah vektor koefisien regresi atau vektor parameter, di-

mana β1, β2, · · · , βp ditentukan dengan menggunakan metode Maximum Likelihood.
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2.7. Pengujian Parameter

Uji signifikansi parameter model dilakukan menggunakan uji Likelihood Ratio dan

uji Wald.

(1) Uji Likelihood Ratio.

Uji Likelihood Ratio atau disebut juga uji G merupakan pengujian yang

dilakukan untuk melihat apakah variabel prediktor secara bersama-sama

berpengaruh terhadap model. Statistik uji G adalah:

G = −2(logL0 − logLp), (2.5)

dengan:

L0 : likelihood dari model tanpa variabel prediktor,

Lp : likelihood dari model yang terdiri dari p variabel prediktor.

Statistik uji G mengikuti sebaran khi-kuadrat (χ2) dengan derajat be-

bas p, jika G > X2
(α,p) maka tolak H0, ada βj 6= 0 berarti terdapat paling

tidak satu variabel prediktor yang berpengaruh nyata terhadap model. Jika

G ≤ X2
(α,p) maka tidak tolak H0.

(2) Uji Wald.

Uji Wald digunakan untuk menguji pengaruh masing-masing variabel

prediktor terhadap model. Pengujian dilakukan untuk setiap variabel

prediktor Xj (j = 1, 2, · · · , p). Hipotesis pada uji ini adalah:

H0 : βj = 0,

H1 : βj 6= 0.

Statistik uji Wald adalah:

X2
W =

(
βj

(SE(βj))

)2

, (2.6)

dengan SE(βj) adalah nilai galat baku (standard error) koefisien regresi

ke-j. Statistik uji Wald mengikuti sebaran khi-kuadrat (χ2) dengan derajat

bebas 1. Kriteria pengambilan keputusan yaitu jika χ2
W > χ2

(α,1) maka tolak

H0, ada βj 6= 0 berarti variabel prediktor Xj berpengaruh nyata terhadap

model. Jika χ2
W ≤ χ2

(α,p) maka tidak tolak H0.

2.8. Pendugaan Parameter Model

Untuk menduga parameter β pada model regresi Cox Proportional Hazard digu-

nakan metode Maximum Likelihood. Misalkan dari n pengamatan terdapat r in-

dividu yang mengalami kejadian sehingga terdapat n − r individu yang tersensor.

Apabila individu yang mengalami kejadian diurutkan berdasarkan waktu kejadian

maka urutannya menjadi t1 < t2 < t3 < · · · < tr.

Misalkan variabel prediktor dari individu yang mengalami kejadian pada saat ti
(urutan kejadian ke-i) dinotasikan dengan xi = (xi1, xi2, · · · , xip). Maka peluangnya

adalah:

P ( individu dengan variabel xi mengalami kejadian saat ti | satu kejadian saat ti).
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Misalkan A adalah individu-individu dengan variabel xi yang mengalami keja-

dian saat ti dan B adalah satu kejadian saat ti, maka persamaan diatas menjadi:

P (A | B) =
(P (A ∩B))

(P (B))

=
P ( individu dengan variabel xi mengalami kejadian saat ti)

P ( satu kejadian pada saat ti)

Dengan mengambil hasil peluang bersyarat dari Persamaan (2.7) diperoleh fungsi

likelihood:

L(β) =

r∏
i=1

exp(
∑p
j=1)βjxj(i))∑

l∈R(ti)
exp(

∑p
j=1 βjxj(l))

(2.7)

Selanjutnya untuk memperoleh hasil pendugaan parameter βj pada model regresi

Cox Proportional Hazard dapat dilakukan dengan memaksimumkan natural log dari

fungsi likelihood (2.7).

2.9. Uji Asumsi Regresi Cox Proportional Hazard

Dalam model regresi Cox Proportional Hazard ada sebuah asumsi yang harus ter-

penuhi, yaitu asumsi Proportional Hazard (PH). Pemeriksaan asumsi dapat di-

lakukan secara visual menggunakan grafik plot log (− log [S(t, x)]). Apabila plot

dari masing-masing kategori dari variabel kategorik terlihat sejajar atau berimpit

maka dapat dikatakan asumsi PH terpenuhi. Dan apabila plot dari masing-masing

kategori bersilang maka asumsi PH tidak terpenuhi dan variabel prediktor tersebut

tidak dapat dimasukkan ke dalam model [4].

2.10. Hazard Ratio

Hazard Ratio adalah perbandingan kelajuan suatu kejadian yang dialami oleh satu

kelompok individu dengan kelajuan kejadian yang dialami oleh kelompok individu

lainnya. Hazard Ratio didefinisikan sebagai:

HR =
(h(t,x∗))

(h(t,x))
(2.8)

dimana

HR : Hazard Ratio,

x∗ = (x∗1, x
∗
2, · · · , x∗p),

x = (x1, x2, · · · , xp).

3. Data dan Metode Penelitian

Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data lama studi mahasiswa Jurusan

Matematika Universitas Andalas angkatan 2010 dalam menyelesaikan pendidikan

S1 serta variabel-variabel yang diperkirakan berpengaruh. Variabel yang digunakan

dalam penulisan ini adalah waktu survival berupa lama studi mahasiswa dan vari-

abel prediktornya adalah Indeks Prestasi Semester 1, Indeks Prestasi Semester 2,
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Indeks Prestasi Semester 3, Indeks Prestasi Semester 4, Jenis Kelamin, Organisasi,

Jalur Masuk, dan jumlah SKS kumulatif.

Penelitian ini dilakukan dengan langkah-langkah sebagai berikut:

(a) Melakukan analisis deskriptif terhadap data.

(b) Melakukan uji asumsi Proportional Hazard (PH) pada variabel kategorik.

(c) Apabila uji asumsi Proportional Hazard terpenuhi selanjutnya tentukan esti-

masi parameter model dengan menggunakan metode Maximum Likelihood es-

timation.

(d) Setelah mendapatkan model regresi Cox Proportional Hazard dilakukan pengu-

jian signifikansi parameter, dengan dua cara yaitu uji Likelihood Ratio dan uji

Wald dan hitung nilai Hazard Ratio.

4. Pembahasan

Dari 89 orang mahasiswa matematika angkatan 2010 terdapat 14 orang mahasiswa

yang tidak dapat diamati secara utuh, karena individu tersebut keluar atau hilang

sebelum batas pengamatan berakhir, sehingga dapat disimpulkan bahwa individu

tersebut tersensor tipe III. Sebelum mendapatkan model regresi Cox Proportional

Hazard dilakukan uji asumsi PH dan diperoleh hasil seperti pada Gambar 1.

Dari Gambar 1 dapat dilihat bahwa grafik log(− log [S(t, x)]) sejajar maka
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asumsi PH terpenuhi, selanjutnya dilakukan pengolahan data untuk mendapatkan

model. Dengan menganggap semua variabel prediktor berpengaruh pada model

maka estimasi model menjadi:

ĥ(t, x) = ĥ0(t) exp[β1x1 + β2x2 + β3x3 + · · ·+ β10x10]

= ĥ0(t) exp[0.373IP1 + 1.503IP2 + 1.241IP3 + 0.796IP4 − 0.353JK

− 0.321O(1) + 0.151O(2) + 0.386JM(1) + 0.977JM(2) + 0.006SKS].

Pengujian Likelihood Ratio dilakukan untuk melihat apakah variabel prediktor

berpengaruh secara bersama-sama terhadap model. Uji hipotesis untuk pengujian

ini adalah:

H0 : β1 = β2 = β3 = · · · = β10 = 0,

H1 : terdapat βj 6= 0, j = 1, 2, 3, · · · , 10.

Taraf signifikansi (α) yang digunakan adalah 0.05, dan dari pengolahan data

diperoleh nilai −2 logL0 = 516.945 dan nilai −2 logLp = 436.160. Sehingga nilai G

dapat dihitung dengan:

G = −2(logL0 − logLp)

= 516.945− 436.160

= 80.785.

Nilai X2
0.05,10 tabel adalah 18.307. Karena G > X2

0.05,10 maka tolak H0, dapat disim-

pulkan bahwa terdapat sekurang-kurangnya satu variabel prediktor yang berpen-

garuh signifikan terhadap model regresi Cox Proportional Hazard. Karena terda-

pat variabel prediktor yang berpengaruh signifikan terhadap model, selanjutnya

dilakukan pengujian signifikansi masing-masing parameter terhadap model dengan

uji Wald dan diperoleh hasil pada Tabel 1.

Dapat dilihat bahwa variabel IP2, IP3, IP4, dan JM(2) berpengaruh signifikan

terhadap model. Sehingga diperoleh model regresi Cox Proportional Hazard sebagai
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berikut:

h(t, x) = h0(t) exp[β1x1 + β2x2 + β3x3 + · · ·+ βpxp]

= h0(t) exp[1.503IP2 + 1.241IP3 + 0.796IP4 + 0.977JM(2)]

Setelah model regresi Cox Proportional Hazard diperoleh, selanjutnya dihitung

nilai rasio hazard untuk variabel yang signifikan, dan diperoleh hasil seperti pada

Tabel 2.

Dapat dilihat dari Tabel 2 bahwa nilai exp(β) untuk variabel IP2 adalah 4.495,

dapat diinterpretasikan apabila nilai IP2 naik sebesar 1 satuan maka laju tamat ma-

hasiswa akan bertambah sebesar 4.495 kali. Nilai exp(β) untuk IP3 adalah 3.459,

apabila nilai IP semester 3 naik sebesar 1 satuan maka laju mahasiswa menca-

pai kelulusan bertambah 3.459 kali. nilai exp(β) untuk variabel IP4 adalah 2.216,

apabila nilai IP semester 4 naik sebesar 1 satuan maka laju mahasiswa mencapai

kelulusan bertambah 2.216 kali. Nilai exp(β) untuk untuk variabel JM(2) adalah

2.656, artinya mahasiswa yang masuk melalui jalur Mandiri memiliki laju tamat

lebih besar 2.656 kali dibanding mahasiswa yang masuk melalui jalur PMDK dan

SNMPTN.

5. Kesimpulan

Berdasarkan hasil analisis pengolahan data tentang faktor-faktor yang mempen-

garuhi laju tamat mahasiswa matematika angkatan 2010 dapat disimpulkan bahwa

variabel prediktor IP2, IP3, IP4, dan jalur masuk Mandiri memiliki pengaruh yang

signifikan terhadap laju tamat mahasiswa. Sehingga model akhir regresi Cox Pro-

portional Hazard adalah:

h(t, x) = h0(t) exp[β1x1 + β2x2 + β3x3 + · · ·+ βpxp],

= h0(t) exp[1.503IP2 + 1.241IP3 + 0.796IP4 + 0.977JM(2)]
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