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Abstract 

This study proposes a Cox regression model with a Weibull baseline hazard, representing a key 

statistical innovation, hereafter referred to as the Cox Weibull regression model. Parameter 

estimation was conducted separately, the regression parameters were estimated using the partial 

likelihood method, while the baseline hazard parameters were estimated using Maximum 

Likelihood Estimation (MLE). This study aims to identify factors influencing graduation rates and 

to examine variations in these rates among students in the Statistics Study Program at Universitas 

Mulawarman based on significant factors. The study used academic records of 77 students from 

the Statistics Study Program (cohorts 2016–2019), obtained from the Academic and Student 

Affairs Bureau, Faculty of Mathematics and Natural Sciences, Universitas Mulawarman. The best 

model selected using the backward elimination method, included three covariates and was 

considered adequate, as all covariates were statistically significant and the model yielded the 

lowest AIC value (462.34). The results indicate that cumulative grade po int average (GPA), 

scholarship status, and university admission pathway significantly  influence student’s graduation 

rates. Higher GPA was associated with a shorter time to graduation, scholarship recipients 

graduated faster than non-recipients, and students admitted through the SNMPTN pathway 

graduated faster than those admitted through other pathways. 

Keywords: Cox Weibull regression model, graduation rate, partial likelihood method 
 

Abstrak 
Penelitian ini mengusulkan model regresi Cox dengan hazard dasar Weibull, yang merupakan 

inovasi statistik utama, yang selanjutnya disebut sebagai model regresi Cox Weibull. Penaksiran 

parameter dilakukan secara terpisah, penaksiran parameter regresi menggunakan metode partial 

likelihood, sedangkan penaksiran parameter baseline hazard menggunakan metode Maximum 

Likelihood Estimation (MLE). Penelitian ini bertujuan untuk mengidentifikasi faktor-faktor yang 

berpengaruh terhadap laju kelulusan dan mengkaji variasi laju kelulusan mahasiswa Program Studi 
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Statistika Universitas Mulawarman berdasarkan faktor-faktor yang signifikan.  Penelitian ini 

menggunakan data rekam akademik dari 77 mahasiswa Program Studi Statistika (angkatan 2016–

2019) yang diperoleh dari Biro Akademik dan Kemahasiswaan Fakultas Matematika dan Ilmu 

Pengetahuan Alam Universitas Mulawarman. Model terbaik dipilih menggunakan metode 

backward elimination, yaitu model yang melibatkan tiga kovariat yang menghasilkan model layak 

dengan seluruh kovariat signifikan secara statistik dan menghasilkan nilai AIC terendah (462,34). 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa indeks prestasi kumulatif (IPK), status penerima beasiswa, 

dan jalur masuk perguruan tinggi berpengaruh signifikan terhadap laju kelulusan. IPK yang lebih 

tinggi berasosiasi dengan waktu kelulusan yang lebih singkat, maha siswa penerima beasiswa lulus 

lebih cepat dibandingkan non-penerima, dan mahasiswa yang diterima melalui jalur SNMPTN 

lulus lebih cepat dibandingkan dengan jalur lainnya. 

Kata kunci: Cox Weibull regression model, graduation rate, partial likelihood method 

 

1. PENDAHULUAN 

Penelitian ini mengkaji model regresi Cox, yaitu salah satu pemodelan dalam analisis 
survival yang berfokus memodelkan data waktu kejadian (time-to-event). Model regresi Cox adalah 
salah satu model statistika untuk memodelkan laju (hazard rate) event untuk mengalisis dan 
menjelaskan perubahan risiko kejadian (event) seiring berjalannya waktu [21].  Model regresi Cox 
pada penelitian ini mengusulkan fungsi hazard Weibull sebagai baseline, yang selanjunya 
dinamakan model regresi Cox Weibull. Model regresi Cox Weibull merupakan salah satu model 
proportional hazard (PH), yakni laju event suatu individu merupakan hasil perkalian dengan rasio 
tetap dari laju event individu lainnya [2], [6], [7]. Salah satu kekhasan data waktu adalah adanya 
data tersensor. Data waktu terdiri dari data lengkap dan data tersensor. Data waktu lengkap adalah 
data hasil pengamatan dari individu yang mengalami event. Sedangkan data waktu tersensor adalah 
data dimana individu yang diamati tidak mengalami event atau tidak dapat diamati hingga akhir 
penelitian [16]. 

Kekhasan model regresi Cox Weibull adalah penaksiran parameter baseline dan parameter 
regresi dilakukan secara terpisah. [1], [8]. Pemodelan data waktu yang lain yang berbasis distribusi 
Weibull dalam analisis survival yaitu model regresi Weibull. Berbeda dengan model regresi Cox 
Weibull, model hazard rate pada model regresi Weibull dikonstruksi dari fungsi hazard Weibull 
dengan parameter skala (scale) dinyatakan dalam fungsi parameter regresi dan kovariat [15], [25], 
[26]. Model regresi Weibull tidak memuat baseline hazard, sehingga penaksiran parameter yang 
terdiri dari parameter bentuk (shape) dan parameter regresi dilakukan secara simultan 
menggunakan metode Maximum Likelihood Estimation (MLE). 

 Penerapan model regresi Cox Weibull yang diusulkan pada penelitian ini adalah pada data 
waktu lama studi mahasiswa program studi Statistika Universitas Mulawarman. Laju kelulusan 
mahasiswa merupakan salah satu indikator yang mencerminkan kualitas penyelenggaraan 
pendidikan tinggi. Indikator ini dapat dilihat melalui lama studi mahasiswa, di mana lama studi 
yang lebih panjang mengindikasikan adanya penurunan laju kelulusan [20]. Prodi Statistika 
Universitas Mulawarman terus berupaya agar mahasiswanya dapat menyelesaikan studi dalam 
rentang 4 hingga 4,5 tahun. Namun, berdasarkan data yang diperoleh dari Biro Akademik dan 
Kemahasiswaan Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam (FMIPA) Universitas 
Mulawarman (Unmul), rata-rata lama studi mahasiswa Prodi Statistika angkatan 2016-2019 masih 
di atas 4,5 tahun yaitu 4,73 tahun. Hal ini menjadi tantangan bagi Prodi Statistika karena adanya 
indikasi laju kelulusan mahasiswa masih rendah yang akan berpengaruh terhadap akreditasi Prodi 
Statistika [17]. Oleh karena itu, penelitian ini mengusulkan untuk menganalisis faktor-faktor yang 
memengaruhi laju kelulusan dan mendeskripsikan variasi laju kelulusan mahasiswa melalui 
pemodelan regresi Cox Weibull. Hasil penelitian diharapkan dapat memberikan pertimbangan 
kepada Prodi Statistika FMIPA Unmul dalam menyusun program percepatan kelulusan mahasiswa. 
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Penelitian ini bertujuan mendapatkan model regresi Cox Weibull pada data waktu lama studi 
mahasiswa program studi Statistika Unmul. Melalui model regresi Cox Weibull (model hazard 
rate) dapat diidentifikasi faktor-faktor yang berpengaruh terhadap laju kelulusan dan dapat dikaji 
variasi laju kelulusan mahasiswa berdasarkan faktor-faktor yang signifikan. Melalui model regresi 
Cox Weibull laju kelulusan tidak hanya bergantung pada kovariat (faktor eksternal) tetapi juga 
bergantung pada waktu studi (masa studi) mahasiswa. Data waktu lama studi mahasiswa pada 
penelitian ini merupakan tipe data waktu tersensor kanan ke titik 5. Event pada penelitian ini adalah 
kelulusan mahasiswa dengan masa studi kurang atau tepat 5 tahun. Penaksiran parameter baseline 
hazard Weibull pada penelitian ini menggunakan metode MLE, sedangkan penaksiran parameter 
regresi atau koefisien kovariat (faktor eksternal) menggunakan metode Maximum Partial 
Likelihood Estimation (MPLE) dengan melibatkan status tersensor [1], [8].  

Kovariat pada penelitian ini terdiri dari kovariat numerik dan kovariat kategorik. 
Pemeriksaan multikolinieritas antar kovariat dilakukan secara terpisah dimana multikolinieritas 
antar kovariat numerik dideteksi berdasarkan nilai Variance Inflation Factor (VIF), sedangkan 
pendeteksian multikolinieritas antar kovariat kategorik yang diusulkan pada penelitian ini 
menggunakan uji independensi chi square [28]. Pemilihan model terbaik yang diusulkan dalam 
penelitian ini menggunakan metode backward elimination, yaitu proses seleksi model dengan 
menghapus kovariat satu per satu berdasarkan signifikansi pada pengujian parameter secara parsial 
[10], [14], [27], [29]. Model terbaik ditentukan berdasarkan kriteria Akaike Information Criterion 
(AIC) yang bergantung pada fungsi log-likelihood dari metode MPLE. Nilai AIC yang lebih kecil 
menunjukkan model yang lebih sesuai dengan pola data yang dianalisis [11], [12]. Kriteria 
pemilihan model terbaik adalah menghasilkan model yang layak, semua kovariat berpengaruh, 
model dengan kovariat siginifikan paling banyak, dan model mengasilkan AIC minimum. 
Pengujian signifikansi parameter regresi dilakukan secara simultan dan parsial. Uji simultan 
menggunakan likelihood ratio test dengan statistik uji mengikuti distribusi chi square sedangkan 
uji parsial menggunakan Wald test dengan statistik uji mengikuti distribusi normal baku [3]. 

Model regresi Cox Weibull umumnya digunakan untuk menganalisis data bidang medis dan 
kesehatan [1], [13], [18], [23], [27]. Penelitian terdahulu yang menerapkan model Cox Weibull 
pada data lama waktu  rawat inap pasien yang diagnosis COVID-19 dilakukan oleh Azizy, Suyitno, 
dan Siringoringo [5]. Pada penelitian tersebut, pemilihan model terbaik dilakukan dengan mencoba 
untuk memodelkan seluruh kombinasi kovariat yang mungkin. Terdapat penelitian lain yang 
spesifik membahas laju kelulusan mahasiswa menggunakan model regresi Cox proportional 
hazard, tetapi baseline hazard dianggap konstan tidak sepesifik mengikuti pola distribusi tertentu, 
sehingga laju kelulusan hanya dipengaruhi oleh kovariat (faktor eksternal) tanpa 
mempertimbangkan adanya pengaruh waktu lama studi [4]. Pemodelan data waktu atau pemodelan 
data kontinu non-negatif dan berbasis distribusi Weibull pada kasus data yang berbeda dengan 
penelitian ini juga pernah dilakukan oleh peneliti terdahulu sebagai berikut: Liu dkk. [19] melalui 
Weibull accelerated failure time (AFT) regression model, Khairunnisa dkk. [15] melalui model 
regresi Weibull pada data waktu rawat inap pasien COVID-19, dan Suyitno dkk. [25], [26] melalui 
model regresi Weibull pada data waktu rawat inap pasien penderita stroke, dan model 
geographically weighted Weibull regression yang diterapkan pada pada spasial kontinu nonnegatif 
(bukan data waktu). 
 

2. MATERIAL DAN METODE 

2.1 Sumber dan Variabel Penelitian 
Data penelitian ini merupakan data sekunder dari Biro Akademik dan Kemahasiswaan 

FMIPA Unmul. Ukuran sampel sebanyak 77 mahasiswa Prodi Statistika Angkatan 2016 – 2019. 
Event penelitian ini adalah kelulusan mahasiswa dengan lama studi kurang dari atau tepat 5 tahun. 
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Penelitian ini melibatkan variabel waktu (𝑦), variabel status tersensor, dan kovariat yang disajikan 
pada Tabel 2.1. Berdasarkan data pada Tabel 2.1, bahwa nilai variabel status tersensor bukan 
merupakan hasil transformasi data waktu (data respon) menjadi data kategorik (nominal) biner. 
Kedua data waktu dan data status tersensor saling berhubungan dan dilibatkan pada penaksiran 
parameter model regresi Cox Weibull. Pemodelan  regresi logistik pada data status tersensor 
sebagai data variabel respon kurang sesuai, karena status tersensor bisa berasal dari data tidak 
lengkap, ketika individu tidak dapat diamati atau hilang informasi hingga akhir penelitian [16]. 

 

Tabel 2.1 Variabel Penelitian  

Variabel Jenis Data Satuan 

Lama Studi (𝑌) Numerik Tahun   

Status Tersensor (𝛿) Kategorik 𝛿𝑖 = {
1, 𝑦 ≤ 5
0, 𝑦 > 5

 

Usia (𝑋1) Numerik Tahun 

Jenis Kelamin (𝑋2) Kategorik 
𝑥𝑖2 = {

1, Laki-laki     
0, Perempuan

 

IPK (𝑋3) Numerik - 

Beban Studi (𝑋4) Numerik SKS 

Status Penerima 
Beasiswa (𝑋5) 

Kategorik 
𝑥𝑖5 = {

1, Penerima              
0, Bukan Penerima

 

Jalur masuk perguruan 
tinggi (PT) (𝑋6) 

Kategorik 
𝑥𝑖6 = {

1, SNMPTN         
0, non-SNMPTN

 

 

2.2 Penaksiran dan Pengujian Distribusi Weibull 
Bentuk khusus distribusi Weibull adalah distribusi Weibull versi skala-bentuk dengan fungsi 

kepadatan peluang (FKP) diberikan oleh 

𝑓(𝑦) =
𝛾

𝜆
(

𝑦

𝜆
)

𝛾−1

exp [− (
𝑦

𝜆
)

𝛾

], (2.1)  

dengan 𝑦 ≥ 0 dan 0 < 𝛾, 𝜆 < ∞, dimana 𝜆 adalah parameter skala (scale) dan 𝛾 adalah parameter 
bentuk (shape) [3], [25]. Berdasarkan FKP pada persamaan (2.1), fungsi distribusi kumulatif 
diberikan oleh 

𝐹(𝑦) = ∫ 𝑓(𝑥) 𝑑𝑥
𝑦

0
= 1 − exp [− (

𝑦

𝜆
)

𝛾

]. (2.2) 

Fungsi survival dari distribusi Weibull versi skala-bentuk berdasarkan persamaan (2.2) adalah  

𝑆(𝑦) = 1 − 𝐹(𝑦) = exp [− (
𝑦

𝜆
)

𝛾

], (2.3) 

dan fungsi hazard didefinisikan oleh 

ℎ(𝑦) =
𝑓(𝑦)

𝑆(𝑦)
= 𝛾𝜆−𝛾𝑦𝛾−1 (2.4) 

Parameter distribusi Weibull ditaksir menggunakan metode Maximum Likelihood Estimation 
(MLE). Misalkan, diberikan n data waktu yang saling bebas dan berdistribusi indentik, yaitu 
berdistribusi Weibull versi skala bentuk, dengan FKP diberikan oleh persamaan (2.1). Berdasarkan 
FKP (2.1), fungsi likelihood didefinisikan oleh 



704 

JURNAL MATEMATIKA, STATISTIKA DAN KOMPUTASI 
Azkadiaannzumi, Suyitno Suyitno, Darnah 

 

𝐿(𝛉, 𝐲) = ∏𝑓(𝛉, 𝐲)

𝑛

𝑖=1

= ∏ [
𝛾

𝜆
(

𝑦𝑖

𝜆
)

𝛾−1

]exp [− (
𝑦𝑖

𝜆
)

𝛾

]

𝑛

𝑖=1

, (2.5) 

dengan 𝛉 = [𝜆 𝛾]𝑇 dan 𝒚 = [𝑦1 𝑦2 … 𝑦𝑛]. Penaksir maximum likelihood (ML) mudah 

diperoleh melalui fungsi log-likelihood, karena 𝛉̂ yang memaksimumkan fungsi likelihood juga 

memaksimumkan fungsi log-likelihood. Berdasarkan fungsi likelihood (2.5) maka fungsi log-
likelihood didefinisikan oleh 

ℓ(𝛉, 𝐲)   = ln( 𝐿(𝛉, 𝐲))  

ℓ(𝛉, 𝐲)  = ∑[ln𝛾 − ln 𝜆 + (𝛾 − 1)(ln 𝑦𝑖 − ln 𝜆)] − (
𝑦𝑖

𝜆
)

𝛾
𝑛

𝑖=1

. (2.6) 

Maksimum fungsi log-likelihood (2.6) diperoleh dari turunan parsial orde pertama fungsi log-
likelihood (2.6) terhadap seluruh parameter dan disamadengankan nol sehingga didapatkan 
persamaan log likelihood 

𝜕ℓ(𝛉, 𝐲)

𝜕𝛉
= 𝟎, (2.7) 

dengan ruas kiri pada persamaan (2.7) adalah vektor gradien berdimensi 2 dan 𝟎 adalah vektor nol 
berdimensi 2. Berdasarkan fungsi log-likelihood (2.6) maka persamaan (2.7) adalah persamaan 
non-linear yang tidak bisa diselesaikan secara analitis. Penaksir ML dapat diperoleh secara numerik 
menggunakan metode Newton-Raphson. Algoritma iterasi Newton-Raphson adalah 

𝛉̂(𝑞+1) = 𝛉̂(𝑞) − [𝐇(𝛉̂(𝑞))]
−1
g(𝛉̂(𝑞)),𝑞 = 0,1,2, … (2.8) 

dengan g(𝛉) adalah vektor gradien dan 𝐇(𝛉) adalah matriks Hessian. Proses iterasi dimulai dari 

menentukan harga awal 𝛉(0) = [𝜆(0) 𝛾(0)]𝑇 dan iterasi dihentikan sampai dengan iterasi ke-𝑞 +
1 apabila terpenuhi kondisi konvergen, yaitu ‖𝜃̂ (𝑞+1) 𝜃̂ (𝑞)‖ < 𝜀 , dengan 𝜀 menyatakan bilangan 

real positif berukuran infinitesimal (sangat kecil) misalnya 10−12 dan ||. || menyatakan norma 

vektor [15], [25]. 
Pengujian kecocokan data waktu distribusi Weibull dilakukan menggunakan uji 

Kolmogorov-Smirnov dengan rumusan hipotesis 

𝐻0 ∶ 𝐹(𝑦) = 𝐹̂(𝑦) 

(Data mengikuti distribusi Weibull dengan fungsi distribusi adalah 𝐹̂(𝑦)) 

𝐻1 ∶ 𝐹(𝑦) ≠ 𝐹̂(𝑦) 

(Data tidak mengikuti distribusi Weibull dengan fungsi distribusi adalah 𝐹̂(𝑦)) 
Statistik uji diberikan oleh 

𝐷 = max
1≤i≤n

|𝐹̂(𝑦𝑖) − 𝐹𝑛(𝑦𝑖)|, (2.9) 

dimana 𝐹𝑛(𝑦𝑖) adalah fungsi distribusi kumulatif empiris yang dibentuk dari sampel acak yang 
didefinisikan oleh 

𝐹𝑛(𝑦𝑖) =
banyaknya data variabel 𝑦 yang ≤ 𝑦𝑖

𝑛
, (2.10) 

dan 𝐹̂(𝑦) adalah taksiran fungsi distribusi kumulatif berdasarkan persamaan (2.2). Daerah 
penolakan adalah menolak 𝐻0 pada taraf signifikansi 𝛼 jika  dan hanya jika nilai 𝐷 melebihi nilai 
kritis 𝐷𝛼,𝑛 [9], [15], [25]. 

 
 

2.3 Pemeriksaan Multikolinieritas 
Pemeriksaan multikolinieritas pada kovariat numerik dilakukan dengan melihat nilai VIF.  

Nilai VIF lebih kecil dari 10 mengindikasikan tidak terjadi multikolinieritas antar kovariat pada 
model regresi. Pemeriksaan multikolinieritas antar kovariat (variabel bebas) berguna untuk 
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menjamin penaksiran parameter regresi dapat dilakukan. Nilai VIF dihitung menggunakan rumus 
sebagai berikut 

𝑉𝐼𝐹 =
1

1 − 𝑅𝑘
2, (2.11) 

dengan 

𝑅𝑘
2 = 1 −

∑ (𝑥𝑘𝑖 − 𝑥𝑘𝑖)2𝑛
𝑖=1

∑ (𝑥𝑘𝑖 − 𝑋̅𝑘)2𝑛
𝑖=1

, 𝑘 = 1,2, … , 𝑝 (2.12) 

adalah koefisien determinasi dari hasil regresi kovariat ke-𝑘 terhadap kovariat sisanya [22], dimana 
𝑥𝑘𝑖 adalah nilai pengamatan kovariat ke-𝑘 individu ke-𝑖, 𝑥𝑘𝑖 adalah nilai taksiran kovariat ke-𝑘 
individu ke-𝑖 berdasarkan model regresi linier, dan 

𝑋̅𝑘 =
1

𝑛
∑ 𝑥𝑘𝑖

𝑛

𝑖=1

, (2.13) 

adalah rata-rata nilai pengamatan untuk kovariat ke-𝑘 [16], [26]. 

Pendeteksian multikolinieritas antar kovariat kategorik digunakan uji indepedensi dengan 
koreksi Yates. Uji ini digunakan karena masing-masing kovariat terdiri dari 2 kategori, sehingga 
membentuk tabel kontingensi 2 × 2. Uji chi square dengan koreksi Yates memiliki syarat yaitu 
tidak ada sel dengan frekuensi pengamatan bernilai nol dan tidak ada sel dengan frekuensi harapan 
kurang dari 5 [24]. Bentuk umum tabel kontingensi 2 × 2 disajikan pada Tabel 2.2. 

Tabel 2.2 Tabel Uji Chi Square dengan Koreksi Yates 

 Kovariat 𝑿𝒍 

Kategori 1 Kategori 2 

Kovariat 𝑿𝒌 
Kategori 1 𝐴 𝐵 

Kategori 2 𝐶 𝐷 

Hipotesis uji indepedensi adalah 
𝐻0: Kovariat 𝑋𝑘 dan 𝑋𝑙  saling bebas 

𝐻1: Kovariat 𝑋𝑘 dan 𝑋𝑙  tidak saling bebas 
dimana 𝑘 ≠ 𝑙  dengan 𝑘, 𝑙 = 1,2, … . , 𝑝. Statistik uji adalah 

𝑄 =
𝑛 (|𝐴𝐷 − 𝐵𝐶| −

𝑛
2

)
2

(𝐴 + 𝐵)(𝐶 + 𝐷)(𝐴 + 𝐶)(𝐵 + 𝐷)
, (14) 

dimana 𝑄~𝜒1
2 dan 

𝐴 
 

𝐵 
 

𝐶 
 

 
𝐷 

 
𝑛 

: 
 
: 
 
: 
 
 
: 
 
: 

Frekuensi sampel yang termasuk dalam sel kovariat 𝑋𝑘   kategori 1 dan 
kovariat 𝑋𝑙  kategori 1 
Frekuensi sampel yang termasuk dalam sel kovariat 𝑋𝑘 kategori 1 dan 

kovariat 𝑋𝑙  kategori 2 
Frekuensi sampel yang termasuk dalam sel kovariat 𝑋𝑘  kategori 2 dan 
kovariat 𝑋𝑙  kategori 1 
Frekuensi sampel yang termasuk dalam sel kovariat 𝑋𝑘  kategori 2 dan 
kovariat 𝑋𝑙  kategori 2 

Frekuensi sampel penelitian 

Daerah penolakan 𝐻0 pada taraf signifikansi 𝛼 adalah jika 𝑄 > 𝜒(1−𝛼);1
2  [28]. 

 

2.4 Penaksiran Parameter Model Regresi Cox Weibull 
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Salah satu metode untuk mengetahui besar pengaruh dari kovariat terhadap waktu adalah 
model Cox Proportional Hazard (PH). Model umum Cox PH diberikan oleh 

ℎ(𝑦) = ℎ0(𝑦) exp(𝛃𝑇𝐱𝑖) (2.15) 

dengan 𝛃 = [𝛽1 𝛽2 … 𝛽𝑝]𝑇 adalah vektor parameter regresi, 𝐱𝑖 = [𝑥1𝑖 𝑥2𝑖 … 𝑥𝑝𝑖]𝑇 
adalah vektor nilai kovariat untuk individu ke-𝑖, dan ℎ0(𝑦) adalah fungsi baseline hazard [1], [27]. 
Baseline hazard ℎ0(𝑦) diinterpretasikan sebagai pengaruh waktu (𝑦) terhadap hazard ℎ(𝑦) tanpa 
dipengaruhi faktor eksternal (𝑥). Berdasarkan asumsi bahwa variabel waktu mengikuti distribusi 
Weibull versi skala-bentuk maka model umum regresi Cox Weibull [5] diberikan oleh 

ℎ𝑖(𝑦𝑖, 𝐱𝑖) =  𝛾𝜆−𝛾𝑦𝑖
𝛾−1

exp(𝛃𝑇𝐱𝑖), (2.16) 

Model umum Cox Weibull pada persamaan (2.16) terdiri dari dua bagian yaitu baseline 

hazard Weibull ℎ0(𝑦) = 𝛾𝜆−𝛾𝑦𝛾−1 y dan komponen kovariat exp(𝛃𝑇𝐱𝑖) yang memuat parameter 
𝛃. Dua komponen tersebut dapat ditaksir secara terpisah. Penaksiran parameter pada baseline 
hazard dilakukan menggunakan metode MLE pada bagian 2.1, sedangkan parameter 𝛃 dalam 
model Cox Weibull ditaksir dengan menggunakan metode Maximum Partial Likelihood Estimation 
(MPLE). 

Misal diberikan 𝑛 data sampel 𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑛 yang saling bebas, dimana terdapat 𝑛1 
diantaranya mencapai event dan 𝑛2 adalah data tersensor (𝑛1 + 𝑛2 = 𝑛) dalam durasi waktu yang 
berbeda, dengan urutan waktu event 𝑦(1) < 𝑦(2) < 𝑦(𝑖) … < 𝑦(𝑛1) dan 𝐱𝑖 adalah vektor data 

pengamatan kovariat dari individu ke-𝑖 dimana 𝑖 = 1,2, … , 𝑛 . Misal 𝑅(𝑦𝑖) adalah himpunan dari 
individu yang berisiko mengalami event pada waktu 𝑦𝑖, maka peluang individu mengalami event 
pada waktu 𝑦𝑖 dengan syarat 𝑦𝑖 ∈ 𝑅(𝑦𝑖) adalah 

𝑃(𝑦𝑖) =
ℎ𝑖(𝑦𝑖)

∑ ℎ𝑖(𝑦𝑖)𝑖∈𝑅(𝑦𝑖)
. (2.17) 

Misalkan diberikan data waktu pengamatan (𝑦𝑖 ,𝒙𝑖), maka fungsi partial likelihood untuk model 

Cox Weibull pada persamaan (2.16) adalah 

𝐿(𝛃) = ∏
exp(𝛃𝑇𝐱𝑖)

∑ exp(𝛃𝑇𝐱𝑖)𝑖∈𝑅(𝑦𝑖)

𝑛

𝑖=1

, (2.18) 

dengan 𝛃𝑇𝐱𝑖 = 𝛽1 𝑥1𝑖 + 𝛽2𝑥2𝑖 + ⋯ + 𝛽𝑝𝑥𝑝𝑖. Penaksir maximum partial likelihood (MPL) model 

Cox Weibull mudah diperoleh melalui fungsi log-partial likelihood, karena 𝛃̂ yang 
memaksimumkan fungsi likelihood juga memaksimumkan fungsi log-partiallikelihood [1]. Fungsi 
log-partial likelihood berdasarkan persamaan (2.18) adalah 

ℓ(𝛃) = ln(𝐿(𝛃)) 

 
 

= ∑ [𝛃𝑇𝐱𝑖 − ln( ∑ exp(𝛃𝑇𝐱𝑖)

𝑖∈𝑅(𝑦𝑖)

)]

𝑛

𝑖=1

. (2.19) 

Maksimum fungsi log-partial likelihood diperoleh dari turunan parsial orde pertama fungsi log-
partial likelihood (2.19) terhadap parameter 𝛃 dan disamadengankan nol sehingga diperoleh 
persamaan  

𝜕ℓ(𝛃)

𝜕𝛃
= 𝟎, (2.20) 

dengan ruas kiri persamaan (2.20) adalah vektor gradien berdimensi 𝑝 dan 𝟎 adalah vektor nol 
berdimensi 𝑝.  

Berdasarkan fungsi log-partial likelihood (2.19) maka persamaan (2.20) adalah persamaan 
non-linear sehingga penaksir eksak MPL tidak bisa diperoleh secara analitis dan dapat diperoleh 
secara numerik menggunakan metode Newton-Raphson. Algoritma iterasi Newton-Rapson adalah 
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𝛃̂(𝑞+1) = 𝛃̂(𝑞) − [𝐇(𝛃̂(𝑞+1))]
−1

𝐠(𝛃̂(𝑞)), 𝑞 = 0,1,2, … (2.21) 

dengan g menyatakan vektor gradien pada persamaan (2.20) dan 𝐇(𝛃) menyatakan matriks Hessian 

berukuran 𝑝 × 𝑝, yaitu matriks turunan parsial orde kedua dari fungsi log-partiallikelihood (2.19) 
terhadap seluruh kombinasi vektor 𝛃. Proses iterasi dimulai dari 𝑞 = 0 pada persamaan (2.21) 

sehingga dapat ditulis 𝛃̂(1) = 𝛃̂(0) − [𝐇(𝛃̂(1) )]
−1

𝐠(𝛃̂(0)), begitu seterusnya. Iterasi dihentikan 

sampai dengan iterasi 𝑞 + 1 apabila terpenuhi kriteria konvergen, yaitu ketika  ‖𝛃̂(𝑞+1) 𝛃̂(𝑞)‖ <
𝜀, dengan 𝜀 adalah bilangan real positif yang berukuran infinitesimal (sangat kecil), misal 10−12 
[3]. 
 

2.5 Pemeriksaan Asumsi Proportional Hazard (PH) 
Pemeriksaan asumsi PH dilakukan terpisah antara kovariat kategorik dengan kovariat 

numerik. Pemeriksaan asumsi PH kovariat kategorik dilakukan dengan melihat pola plot 

ln(− ln(𝑆(𝑦))) terhadap waktu survival. Asumsi terpenuhi apabila garis antar kategori pada setiap 

kovariat sejajar atau tidak berpotongan [7], [11]. Sedangkan pemeriksaan asumsi PH kovariat 
numerik menggunakan metode Goodness of Fit (GoF) dengan menguji apakah terdapat korelasi 
atau hubungan yang signifikan antara residual Schoenfeld dengan peringkat (rank) waktu yang 
diurutkan mulai dari data terkecil. Hipotesis pengujian GoF adalah sebagai berikut 

𝐻0: 𝜌 = 0  
(Tidak ada hubungan antara residual Schoenfeld dengan rank waktu) 

𝐻1: 𝜌 ≠ 0  
(Terdapat hubungan antara residual Schoenfeld dengan rank waktu) 

Statistik uji GoF yaitu 

𝑍𝑘 = 𝑟𝑘√𝑛 − 1, (2.22) 

dengan 

𝑟𝑘 =
∑ (𝑅𝑖𝑘 − 𝑅̅𝑖𝑘)(𝑅𝑇𝑖 − 𝑅𝑇̅̅ ̅̅ )𝑛

𝑖=1

√∑ (𝑅𝑖𝑘 − 𝑅̅𝑖𝑘)2𝑛
𝑖=1 √∑ (𝑅𝑇𝑖 − 𝑅𝑇̅̅ ̅̅ )2𝑛

𝑖=1

, 
(2.23) 

dan 

𝑅𝑖𝑘 = 𝛿𝑖 (𝑥𝑖𝑘 −
∑ 𝑥𝑖𝑘exp(𝛃𝑇𝐱𝑖)𝑖∈𝑅(𝑦𝑖)

∑ exp(𝛃𝑇𝐱𝑖)𝑖∈𝑅(𝑦𝑖)
), 𝑘 = 1,2, … , 𝑝 (2.24) 

dimana 𝑅𝑖𝑘 adalah nilai residual Schoenfeld untuk kovariat ke-𝑘 dari individu dengan waktu event 

𝑦𝑖, 𝛿𝑖 adalah status tersensor, 𝑥𝑖𝑘 adalah nilai pengamatan kovariat ke-𝑘 dari individu ke-𝑖, 𝑅̅𝑘 
adalah nilai rata-rata residual Schoenfeld untuk kovariat ke-𝑘, 𝑅𝑇𝑖  adalah rank waktu untuk waktu 

event ke-𝑖 yang telah diurutkan dari yang terkecil, dan 𝑅𝑇̅̅ ̅̅  adalah rata-rata rank waktu event. Daerah 
penolakan 𝐻0 pada taraf signifikansi 𝛼 adalah apabila nilai |𝑍𝑘| > 𝑍𝛼/2 atau 𝑝𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 < 𝛼 dengan 

𝑍𝛼/2 adalah nilai kritis distribusi normal baku pada taraf signifikansi 𝛼 [1], [3]. 

 

2.6 Pengujian Signifikansi Parameter Model Regresi Cox Weibull 
Parameter regresi pada model Cox Weibull akan diuji secara simultan yang juga menilai 

kelayakan model dan secara parsial. 

a. Uji Simultan 

Hipotesis uji signifikansi parameter regresi secara simultan adalah 
𝐻0: 𝛽1 = 𝛽2 = ⋯ = 𝛽𝑝 = 0 (Model Cox Weibull tidak layak) 

𝐻1: ∃𝛽𝑘 ≠ 0, 𝑘 = 1,2, … , 𝑝 (Model Cox Weibull layak) 
Statistik pengujian secara simultan menggunakan metode likelihood ratio test yaitu 

𝐺 = −2[ℓ(𝜽̂) − ℓ(𝛃̂)], (2.25) 
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dimana 𝐺~𝜒𝑝
2,  

ℓ(𝛉̂) = ∑ [ln 𝛾 − ln𝜆̂ + (𝛾 − 1)(ln 𝑦𝑖 − ln𝜆̂) − (
𝑦𝑖

𝜆̂
)

𝛾̂

],

𝑛

𝑖=1

 (2.26) 

adalah nilai maksimum fungsi log-likelihood dengan asumsi 𝐻0 benar, dan 

ℓ(𝛃̂) = ∑ [(𝛃𝑇𝐱𝑖) − ln(∑ (𝛃̂𝐓𝐱𝐢)
𝑖𝜖𝑅(𝑦𝑖)

)],

𝑛

𝑖=1

 (2.27) 

adalah nilai maksimum dari fungsi log-partial likelihood berdasarkan model regresi Cox Weibull 
yang diberikan oleh persamaan (2.19). Daerah penolakan 𝐻0 pada taraf signifikansi 𝛼 adalah 

apabila nilai 𝐺 > 𝜒(1−𝛼;𝑝)
2  atau 𝑝𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 < 𝛼, dimana 𝑝𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 = 𝑃(𝐺𝑉 > 𝐺) dengan 𝐺𝑉 adalah 

variabel acak berdistribusi 𝜒𝑝
2 [25], [26]. 

b. Uji Parsial 

Hipotesis uji signifikansi parameter regresi 𝛽𝑘 secara parsial untuk 𝑘 tertentu (𝑘 = 1,2, … , 𝑝) 
adalah sebagai berikut 

𝐻0: 𝛽𝑘 = 0  
(Kovariat 𝑋𝑘 tidak berpengaruh terhadap laju event (hazard rate)) 

𝐻1: 𝛽𝑘 ≠ 0  

(Kovariat 𝑋𝑘 berpengaruh terhadap laju event (hazard rate)) 
Statitik pengujian parameter secara parsial adalah statistik uji Wald yaitu 

𝑊 =
𝛽̂𝑘

√𝑣𝑎𝑟(𝛽̂𝑘)

, 
(2.28) 

dimana 𝑊~𝑁(0,1) dengan 𝑣𝑎𝑟(𝛽̂𝑘) adalah nilai variansi 𝛽̂𝑘 yang diperoleh dari elemen ke-

𝑘 diagonal utama matriks −[𝐇(𝛃̂)]
−1

. Daerah penolakan 𝐻0 pada taraf signifikansi 𝛼 pengujian ini 

adalah jika nilai |𝑊| > 𝑍1−𝛼/2 atau jika 𝑝𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 < 𝛼, dimana 𝑝𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 = 𝑃(|𝑍| > 𝑊) [5], [15], [26]. 

 

2.7 Pemilihan Model Cox Weibull Terbaik 
Tujuan pemilihan model Cox Weibull terbaik adalah untuk memperoleh model yang model 

sederhana tetapi optimal (parsimoni). Salah satu metode pemilihan model terbaik yang umum 
digunakan adalah metode backward elimination [10], [14], [27], [29]. Proses pemilihan model 
menggunakan backward elimination dimulai dari model lengkap yaitu model yang memuat seluruh 
kovariat dan kemudian kovariat tidak berpengaruh dieliminiasi satu persatu dimulai dari kovariat 
dengan nilai 𝑝𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 terbesar hingga diperoleh model terbaik. Proses eliminasi didasarkan pada nilai 
𝐹𝑝𝑎𝑟𝑠𝑖𝑎𝑙 dan berdasarkan nilai terkecil Akaike Information Criterion (AIC) [12], [29]. Perhitungan 

nilai AIC menggunakan persamaan berikut 

𝐴𝐼𝐶 = −2ℓ(𝛃̂) + 2𝑘, (2.29) 

dengan ℓ(𝛃̂) adalah nilai maksimum dari fungsi log-partiallikelihood pada persamaan (2.15) dan 

𝑘 adalah banyaknya parameter regresi pada setiap model yang terbentuk [13]. 
 

2.8 Hazard Ratio 
Pada model regresi Cox Weibull yang melibatkan kovariat kategorik, misalkan hazard 

individu pertama dinyatakan oleh ℎ(𝑦, 𝐱|𝑥𝑘 = 1) dan hazard individu kedua adalah  ℎ(𝑦, 𝐱|𝑥𝑘 =
0) dengan asumsi nilai data waktu dan kovariat yang lain tetap (tidak mengalami perubahan), maka 
hazard ratio (HR) atau perbandingan hazard rate dua individu dihitung berdasarkan formula 
berikut [10] 
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𝐻𝑅(𝑋𝑘) =
ℎ(𝑦, 𝐱|𝑥𝑘 = 1)

ℎ(𝑦, 𝐱|𝑥𝑘 = 0)
  

 =
ℎ0(𝑦) exp(𝛽1𝑥1𝑖 + 𝛽2𝑥2𝑖 + ⋯ + 𝛽𝑘(1) + ⋯ + 𝛽𝑝𝑥𝑝𝑖)

ℎ0(𝑦) exp(𝛽1𝑥1𝑖 + 𝛽2𝑥2𝑖 + ⋯ + 𝛽𝑘(0) + ⋯ + 𝛽𝑝𝑥𝑝𝑖)
 

 = exp(𝛽𝑘 − 0) 

 

 = exp(𝛽𝑘) (2.30) 
Pada model regresi Cox Weibull yang melibatkan kovariat numerik, misalkan nilai hazard 

individu pertama 𝑎𝑑𝑎𝑙𝑎ℎ ℎ(𝑦, 𝐱|𝑥𝑘 + c) dimana 𝑐 adalah besar perubahan kovariat dan nilai 
hazard individu kedua adalah ℎ(𝑦, 𝐱|𝑥𝑘), dengan asumsi nilai data waktu dan kovariat yang lain 
tetap (tidak mengalami perubahan), maka nilai HR dua individu berdasarkan kovariat numerik 
dihitung  menggunakan formula berikut  [14], [15], [25]. 

𝐻𝑅(𝑋𝑘) =
ℎ(𝑦, 𝐱|𝑥𝑘 + 𝑐)

ℎ(𝑦, 𝐱|𝑥𝑘)
  

  =
ℎ0(𝑦) exp(𝛽1𝑥1𝑖 + 𝛽2𝛽2𝑖 + ⋯ + 𝛽𝑘(𝑥𝑘 + c) + ⋯ + 𝛽𝑝𝛽𝑝𝑖)

ℎ0(𝑦) exp(𝛽1𝑥1𝑖 + 𝛽2𝛽2𝑖 + ⋯ + 𝛽𝑘(𝑥𝑘) + ⋯ + 𝛽𝑝𝛽𝑝𝑖)
 

= exp(𝛽𝑘(𝑥𝑘 + c) − 𝛽𝑘𝑥𝑘) 

 

= exp(𝑐𝛽𝑘) (2.31) 
 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Deskripsi Data Penelitian 
Deskripsi data penelitian untuk data waktu dan data kovariat numerik dinyatakan dengan 

nilai rata-rata, minimum, maksimum, dan simpangan baku pada Tabel 3.1, sedangkan deskripsi 
data kovariat kategorik dinyatakan dengan persentase setiap kategori melalui d iagram lingkaran 
pada Gambar 3.1. Berdasarkan Tabel 3.1, rata-rata lama studi mahasiwa prodi statistika sebelum 
penyensoran data adalah 4,540 tahun. Lama studi tercepat adalah 3,750 tahun dan paling lama 
adalah 7 tahunj, dengan simpangan baku 0,718 tahun. Rata-rata lama studi setelah penyensoran 
data dengan maksimal studi 5 tahun menjadi 4,396 tahun, dengan simpangan baku 0,394 tahun. 

 

Tabel 3.1 Deskripsi Data Penelitian Kovariat Numerik 

Data Rata-rata Minimum Maksimum Simpangan Baku 

Lama Studi (𝑌∗) 4,540 3,750 7,000 0,718 
Lama Studi (𝑌) 4,396 3,750 5,000 0,394 
Usia (𝑋1) 18,200 16,929 20,457 0,646 
IPK (𝑋3) 3,479 2,800 3,930 0,216 
Beban Studi (𝑋4) 146,900 144,000 151,000 1,757 

Rata-rata usia mahasiswa saat masuk prodi statistika adalah 18,2 tahun, paling muda adalah 
16,929 tahun, dan paling tua adalah 20,457 tahun dengan simpangan baku sebesar 0,646. Rata-rata 
IPK lulusan prodi statistika adalah sebesar 3,479, IPK terendah sebesar 2,8, dan tertinggi sebesar 
3,930 dengan simpangan baku sebesar 0,216. Terakhir rata-rata beban studi yang diambil selama 
masa perkuliahan mahasiswa prodi statistika adalah 147 SKS, paling sedikit sebanyak 144 SKS, 
dan paling banyak 151 SKS dengan simpangan baku sebesar 1,757. 
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(a) 

 
(b) 

 
(c)  

Gambar 3.1 Lulusan Prodi Statistika Berdasarkan Kovariat Kategorik 

Gambar 3.1(a) menunjukkan proporsi lulusan prodi statistika berdasarkan jenis kelamin (𝑋2), 
gambar 3.1(b) menunjukkan proporsi lulusan prodi statistika berdasarkan status penerima beasiswa 
(𝑋5), dam gambar 3.1(c) menunjukkan proporsi lulusan prodi statistika berdasarkan jalur masuk 
PT (𝑋6). Persentase lulusan prodi statistika berjenis kelamin perempuan adalah sebesar 68,8% atau 
sebanyak 53 mahasiswa sedangkan 31,2% atau 24 mahasiswa lainnya berjenis kelamin laki-laki. 
Persentase lulusan prodi statistika yang berstatus sebagai penerima beasiswa adalah sebesar 77,9% 
atau sebanyak 60 mahasiswa sedangkan 22,1% atau 17 mahasiswa lainnya bukan penerima 
beasiswa. Terakhir persentase lulusan prodi statistika yang masuk perguruan tinggi melalui jalur 
SNMPTN adalah sebesar 54,5% atau sebanyak 42 mahasiswa sedangkan 45,5% atau 35 mahasiwa 
lainnya masuk melalui jalur non-SNMPTN yaitu SBMPTN dan SMMPTN. 
 

3.2 Penaksiran Parameter dan Pengujian Distribusi Weibull 
Parameter distribusi Weibull ditaksir menggunakan metode MLE yang diselesaikan secara 

numerik menggunakan metode Newton-Raphson pada data lama studi mahasiswa yang mengalami 
event. Event penelitian ini adalah kelulusan mahasiswa dengan lama studi kurang dari atau tepat 5 
tahun. Hasil nilai taksiran parameter distribusi Weibull menggunakan software RStudio dapat 
dilihat pada Tabel 3.2. 

Tabel 3.2 Nilai Taksiran Parameter Distribusi Weibull 
Parameter Taksiran 

Bentuk (𝛾) 13,9714 
Skala (𝜆) 4,4203 

Berdasarkan Tabel 3.2, diperoleh fungsi distribusi kumulatif berdasarkan persamaan (2.2) adalah 

𝐹̂(𝑦) = 1 − exp [− (
𝑦

4,4203
)

13,9714

]. (3.1) 

dan fungsi hazard Weibull berdasarkan persamaan (2.4) adalah 

ℎ̂(𝑦) = (1,3408 × 10−8)𝑦12,9714 (3.2) 
Pengujian distribusi Weibull dilakukan pada data lama studi menggunakan uji Kolmogorov-

Smirnov dengan hipotesis adalah 

H0 : 𝐹(𝑦) = 𝐹̂(𝑦) 

(Data lama studi berdistribusi Weibull dengan 𝐹̂(𝑦) diberikan oleh persamaan (3.1)) 

H1 : 𝐹(𝑦) ≠ 𝐹̂(𝑦) 

(Data lama studi berdistribusi Weibull dengan 𝐹̂(𝑦) diberikan oleh persamaan (3.1)) 
Hasil perhitungan uji Kolmogorov-Smirnov memberikan nilai 𝐷𝑚𝑎𝑘𝑠 = 0,105 yang mana lebih 

kecil dari nilai 𝐷(77;0,05) = 0,155 sehingga diputuskan 𝐻0 diterima. Hal ini berarti bahwa lama 
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studi mahasiswa Prodi Statistika Universitas Mulawarman berdistribusi Weibull dengan parameter 
bentuk (𝜆) sebesar 13,9714 dan parameter skala (𝛾) sebesar 4,4203. 

 

3.3 Pemeriksaan Multikolinieritas 
Pemeriksaan multikolinieritas menggunakan nilai VIF dilakukan antar kovariat numerik 

yaitu usia (𝑋1 ), IPK (𝑋3),  dan beban studi (𝑋4). Hasil perhitungan nilai VIF disajikan pada Tabel 
3.3 

Tabel 3.3. Nilai VIF tiap Kovatiat Numerik 

Kovariat Nilai VIF 

Usia (𝑋1) 1,027 

IPK (𝑋3) 1,350 

Beban Studi (𝑋4) 1,175 

Berdasarkan Tabel 3.3, diketahui nilai VIF pada masing-masing kovariat numerik bernilai kurang 
dari 10 sehingga dapat disimpulkan bahwa antar kovariat numerik yaitu usia (𝑋1), IPK (𝑋3),  dan 
beban studi (𝑋4)  tidak terjadi multikolinieritas. 

Pemeriksaan multikolinieritas antar kovariat kategorik yaitu jenis kelamin (𝑋1 ), status 

beasiswa (𝑋5), dan jalur masuk (𝑋6) menggunakan uji independensi dengan hipotesis sebagai 
berikut 

𝐻0: Kovariat 𝑋𝑘 dan 𝑋𝑙 saling bebas 
𝐻1: Kovariat 𝑋𝑘 dan 𝑋𝑙 tidak saling bebas 

dimana 𝑘 ≠ 𝑙  dengan 𝑘 = 2,5 dan 𝑙 = 5,6. Hasil pengujian indepedensi menggunakan software 
Rstudio disajikan pada Tabel 3.4 
 
 
 

Tabel 3.4. Hasil Uji Indepedensi antar Kovariat Kategorik 

Kovariat Kovariat 𝑸 𝝌𝟎,𝟗𝟓;𝟏
𝟐  Kesimpulan 

𝑋2 
𝑋5 3,093 × 10−30 

3,841 
Saling bebas 

𝑋6 0,085 Saling bebas 

𝑋5 𝑋6 3,171 3,841 Saling bebas 

Berdasarkan Tabel 3.4, diketahui bahwa nilai statistik uji 𝑄 seluruh kovariat kategorik lebih kecil 

dari nilai kritis 𝜒0,95;1
2  sebesar 3,841 sehingga disimpulkan bahwa kovariat jenis kelamin (𝑋1 ), 

status beasiswa (𝑋5), dan jalur masuk (𝑋6) saling bebas yang artinya tidak terjadi multikolinieritas 
antar kovariat kategorik.  

 

3.4 Pemeriksaan Asumsi PH 
Asumsi PH pada kovariat kategorik yaitu jenis kelamin (𝑋2), status penerima beasiswa (𝑋5), 

dan jalur masuk perguruan tinggi (𝑋6) diperiksa dengan melihat pola pada plot ln(− ln(𝑆(𝑦))) 

terhadap waktu survival. Asumsi terpenuhi apabila kurva tiap kategori pada masing-masing 
kovariat tampak sejajar dan tidak menyimpang tajam satu sama lain. 
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(a) 

 
(b) 

 
(c) 

Gambar 3.2 Plot ln(− ln(𝑆(𝑦))) terhadap waktu survival 

Gambar 3.2(a) menunjukkan plot ln(− ln(𝑆(𝑦))) untuk kovariat jenis kelamin (𝑋2), gambar 3.2(b) 

menunjukkan plot ln(− ln(𝑆(𝑦)))  untuk kovariat status penerima beasiswa (𝑋5), dan gambar 

3.2(c) menunjukkan plot ln(− ln(𝑆(𝑦))) untuk  kovariat jalur masuk perguruan tinggi (𝑋6). 

Berdasarkan gambar 3.2(a), 3.2 (b), maupun 3.2 (c), kurva merah dan biru pada masing-masing 
plot membentuk pola yang cenderung sejajar dan tidak menyimpang tajam satu sama lain. Hal ini 
berarti asumsi PH pada kovariat kategorik yaitu jenis kelamin (𝑋2), status penerima beasiswa (𝑋5), 
dan jalur masuk perguruan tinggi (𝑋6) terpenuhi sehingga seluruh kovariat kategorik dapat 
digunakan dalam pemodelan Cox Weibull. 

Pengujian asumsi PH pada kovariat numerik yaitu usia (𝑋1), IPK (𝑋3), dan beban studi 
(𝑋4) menggunakan metode GoF dimana asumsi terpenuhi apabila antara residual Schoenfeld 
dengan peringkat waktu survival tidak saling berkorelasi pada kovariat yang diduga berpengaruh 
terhadap kelulusan mahasiswa. Hasil pengujian GoF dapat dilihat pada Tabel 3.5. 

Tabel 3.5 Hasil Pengujian GoF 

Kovariat 𝒑𝒗𝒂𝒍𝒖𝒆 

Usia (𝑋1) 0,910 
IPK (𝑋3) 0,110 
Beban Studi (𝑋4) 0,360 

Hasil pengujian GoF seperti yang terlihat pada Tabel 3.5, didapatkan seluruh nilai 𝑝𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 kovariat 
numerik lebih besar dari taraf signifikansi 0,05 sehingga disimpulkan bahwa kovariat usia (𝑋1), 
IPK (𝑋3), dan beban studi (𝑋4) memenuhi asumsi PH dan dapat digunakan dalam pemodelan Cox 
Weibull. 

 

3.5 Penaksiran Parameter dan Pemilihan Model Terbaik 



713 

JURNAL MATEMATIKA, STATISTIKA DAN KOMPUTASI 
Azkadiaannzumi, Suyitno Suyitno, Darnah 

 

Model umum Cox Weibull dengan 6 kovariat berdasarkan persamaan (2.16) adalah sebagai 
berikut 

ℎ̂(𝑦, 𝐱) = 𝛾𝜆−𝛾𝑦𝛾−1 exp(𝛽̂1𝑋1 + 𝛽̂2𝑋2 + 𝛽̂3𝑋3 + 𝛽̂4𝑋4 + 𝛽̂5𝑋5 + 𝛽̂6𝑋6), (3.3) 

dimana parameter skala dan bentuk pada baseline hazard telah ditaksir sebelumnya menggunakan 
MLE pada bagian 3.1 dan diperoleh persamaan baseline hazard Weibull (3.2). 

Pemilihan model terbaik menggunakan metode backward elimination dan dengan kriteria: 
semua kovariat dalam model berpengaruh signifikan, kovariat berpengaruh signifikan paling 
banyak, menghasilkan model Cox Weibull yang layak atau fit, dan memberikan nilai AIC yang 
paling kecil. Proses pemilihan model terbaik dapat dilihat pada Tabel 3.6. 

Tabel 3.6 Pemilihan Model Terbaik dengan Backward Elimination 

Kombinasi Kovariat 
Kovariat 

Berpengaruh 
Uji Simultan Nilai AIC 

𝑋1, 𝑋2, 𝑋3, 𝑋4, 𝑋5, dan 𝑋6 𝑋3 dan 𝑋6 Model Layak 467,05 

𝑋1, 𝑋3, 𝑋4, 𝑋5, dan 𝑋6 𝑋3 dan 𝑋6 Model Layak 465,09 

𝑋3, 𝑋4, 𝑋5, dan 𝑋6 𝑋3 dan 𝑋6 Model Layak 463,27 

𝑋3, 𝑋5, dan 𝑋6 𝑋3, 𝑋5, dan 𝑋6 Model Layak 462,34 

Model terbaik berdasarkan proses backward elimination pada Tabel 3.6 adalah model dengan tiga 
kovariat yaitu IPK (𝑋3), status penerima beasiswa (𝑋5), dan jalur masuk perguruan tinggi (𝑋6) 
dimana ketiga kovariat ini menghasilkan model regresi Cox Weibull yang layak, seluruh kovariat 
berpengaruh (signifikan), kovariat berpengaruh paling banyak, dan memberikan nilai AIC terkecil, 
yaitu sebesar 462,34.  

Nilai taksiran setiap parameter regresi Cox Weibull terbaik dengan metode MPLE disajikan 
pada Tabel 3.7, yang juga dilengkapi nilai |𝑊| dan 𝑝𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 sebagai dasar penentuan daerah kritis 
pengujian parsial. 

Tabel 3.7 Penaksiran Parameter Regresi Cox Weibull 

Kovariat 𝜷̂𝒌 |𝑾𝒌| 𝒑𝒗𝒂𝒍𝒖𝒆 

IPK (𝑋3) 2,0318 2,941 0,0033 

Status Penerima 
Beasiswa (𝑋5) 

0,6617 2,115 0,0312 

Jalur masuk perguruan 
tinggi (𝑋6) 

0,5653 2,104 0,0354 

Model regresi Cox Weibull dengan parameter disajikam pada Tabel 3.7 merupakan model 
yang layak, dimana kelayakan model dibuktikan melalui uji statistik yang terdiri dari uji simultan 
dan parsial. Uji signifikansi parameter secara simultan dengan hipotesis 

H0 : 𝛽3 = 𝛽5 = 𝛽6 = 0  

H1 : ∃𝛽𝑘 ≠ 0, untuk 𝑘 = 3,5,6 
Statistik uji berdasarkan persamaan (2.21) adalah 𝐺 = 19,69 dengan 𝑝𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 = 0,0002. Nilai 𝐺 
sebesar 19,69 lebih besar dari nilai kritis 𝜒0,05;3

2 = 7,815 sehingga diputuskan 𝐻0 ditolak dan 

disimpulkan bahwa model regresi Cox Weibull terbaik layak (fit). 
Pengujian signifikansi parameter regresi secara parsial 𝛽𝑘  dengan 𝑘 =  3,5,6 dan hipotesis  
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𝐻0: 𝛽𝑘 = 0  
𝐻1: 𝛽𝑘 ≠ 0  

Nilai |𝑊𝑘| seluruh kovariat pada Tabel 3.7 lebih besar dari nilai kritis 𝑍0,975 = 1,96 atau 𝑝𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 

lebih kecil dari taraf signifikansi 0,05 sehingga disimpulkan IPK, status penerima beasiswa, dan 
jalur masuk perguruan tinggi masing-masing berpengaruh signifikan terhadap laju kelulusan 
mahasiswa Prodi Statistika Universitas Mulawarman. 

Berdasarkan baseline hazard Weibull pada persamaan (3.2) dan hasil penaksiran parameter 
regresi pada Tabel 3.7, maka diperoleh model regresi Cox Weibull terbaik adalah 

ℎ̂(𝑦) = (1,3408 × 10−8)𝑦12,9714 × 

ℎ̂(𝑦)      exp(2,0318𝑋3 + 0,6617𝑋5 + 0,5653 𝑋6) 

 
(3.4) 

  

3.6 Interpretasi Model Regresi Cox Weibull  
Hasil taksiran setiap parameter model regresi Cox Weibull terbaik (3.4) diinterpretasikan 

menggunakan hazard ratio (HR) berdasarkan persamaan (2.31) untuk kovariat IPK dan persamaan 
(2.30) untuk kovariat status penerima beasiswa dan jalur masuk perguruan tinggi. 

Diketahui kovariat IPK (𝑥3) dalam penelitian ini adalah numerik (rasio), dengan mengacu 
persamaaan (2.31) perhitungan nilai HR berdasarkan kovariat IPK ketika terjadi kenaikan sebesar 
0,1 adalah 

𝐻𝑅(𝑋3) =
ℎ(𝑦, 𝐱|𝑥3 + 0,1)

ℎ(𝑦, 𝐱)
= exp(0,1 × 2,0318) = 1,225 

𝐻𝑅(𝑋3) = 1,225 menunjukkan bahwa peningkatan IPK sebesar 0,1 akan mempercepat laju 
kelulusan menjadi 1,225 kali lebih cepat atau laju kelulusan meningkat sebesar 22,5%. Hal ini 
berati mahasiswa dengan IPK lebih tinggi cenderung lulus lebih cepat dibandingkan mahasiswa 
dengan IPK lebih rendah. 

Mengacu persamaan (2.30), perhitungan nilai HR berdasarkan kovariat status penerima 
beasiswa (𝑥5) yaitu 

𝐻𝑅(𝑋5) =
ℎ(𝑦, 𝐱|𝑥5 = 1)

ℎ(𝑦, 𝐱|𝑥5 = 0)
= exp(0,6617) = 1,938 

Berdasarkan model PH [7], [25] nilai 𝐻𝑅(𝑋5) = 1,938  menunjukkan bahwa ℎ(𝑦, 𝐱|𝑥5 = 1) =
1,938ℎ(𝑦, 𝐱|𝑥5 = 0) yang berarti laju kelulusan mahasiswa dengan status penerima beasiswa 
adalah 1,938 kali laju kelulusan mahasiswa bukan penerima beasiswa. Nilai HR positip lebih dari 
1 (sebesar 1,938) mengkonfirmasi bahwa kelululusan mahasiswa dengan status penerima beasiswa 
lebih cepat dibanding mahasiswa dengan status bukan penerima beasiswa. 

Diketahui kovariat jalur masuk perguruan tinggi (𝑋6) dalam penelitian ini adalah kategorik 
(nominal) biner. Dengan mengacu pada persamaan (2.30, hasil perhitungan nilai hazard ratio (HR) 
kelulusan mahasiswa yang masuk perguruan tinggi melalui jalur SNMPTN (𝑥6 = 1) dan 
mahasiswa dengan jalur masuk perguruan tinggi non-SNMPTN (𝑥6 = 0), dengan mengasumsikan 
nilai data waktu dan kovariat lainnya tetap diperoleh 

𝐻𝑅(𝑋6) =
ℎ(𝑦, 𝐱|𝑥6 = 1)

ℎ(𝑦, 𝐱|𝑥6 = 0)
= exp(0,5653) = 1,760, 

dengan ℎ(𝑦, 𝐱)|𝑥6 = 1) menyatakan nilai hazard rate (laju kelulusan) mahasiswa yang masuk 
perguruan tinggi melalui jalur SNMPTN, dan ℎ(𝑦, 𝐱)|𝑥6 = 0) menyatakan laju kelulusan 
mahasiswa yang masuk perguruan tinggi melalui jalur non-SNMPTN.  Diketahui bahwa model 
regresi Cox Weibull merupakan model PH [7], [25] dan berdasarkan hasil perhitungan 
H𝑅(𝑋6) diperoleh informasi bahwa ℎ(𝑦|𝑥6 = 1) = 1,760ℎ(𝑦|𝑥6 = 0), ini menunjukkan bahwa 
laju kelulusan mahasiswa yang masuk perguruan tinggi melalui jalur SNMPTN adalah 1,760 kali 
laju kelulusan mahasiswa yang masuk perguruan tinggi melalui jalur non-SNMPTN. Nilai 𝐻𝑅(𝑋6) 
sebesar 1,760 (lebih dari 1) menunjukkan bahwa mahasiswa yang masuk perguruan tinggi melalui 
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jalur SNMPTN lulus lebih cepat dibanding mahasiswa yang masuk perguruan tinggi melalui jalur 
non-SNMPTN. 

Hasil perhitungan nilai HR seluruh kovariat berpengaruh tersebut disajikan pada Tabel 3.8 
berikut 

Tabel 3.8 Nilai HR Setiap Kovariat Berpengaruh 

Kovariat 𝛽̂𝑘 𝐻𝑅 

IPK (𝑋3) 2,0318 1,225 

Status Penerima Beasiswa (𝑋5) 0,6617 1,938 

Jalur masuk perguruan tinggi (𝑋6) 0,5653 1,760 

 

4. KESIMPULAN 

Model regresi Cox Weibull yang menyatakan model laju kelulusan mahasiswa Prodi Statistika 

Universitas Mulawarman adalah 

ℎ̂(𝑦, 𝐱) = (1,3408 × 10−8)𝑦12,9714 exp(2,0318 𝑋3 + 0,6617𝑋5 + 0,5653  𝑋6
), 

dengan 𝑦 menyatakan waktu (lama) studi mahasiswa, 𝑋3  adalah IPK, 𝑋5  adalah status penerima beasiswa, 

𝑋6  adalah jalur masuk perguruan tinggi, dan ℎ̂(𝑦, 𝐱) = (1,3408 × 10−8)𝑦12,9714  adalah fungsi hazard 

Weibull yang menyatakan baseline. Faktor-faktor yang berpengaruh signifikan terhadap laju kelulusan 

mahasiswa Prodi Statistika adalah IPK, status beasiswa, dan jalur masuk perguruan tinggi. Berdasarkan nilai 

hazard ratio dari setiap kovariat, diketahui ba hwa peningkatan IPK akan mempercepat laju kelulusan 

mahasiswa. Laju kelulusan mahasiswa penerima beasiswa lebih cepat daripada laju kelulusan mahasiswa 

bukan penerima beasiswa. Laju kelulusan mahasiswa dengan jalur masuk SNMPTN lebih cepat daripada laju 

kelulusan mahasiswa dengan jalur masuk non-SNMPTN. 
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