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ABSTRAK
Tuberkulosis (TBC) adalah salah satu penyakit menular utama di Indonesia, dengan Jawa Ba-

rat sebagai provinsi dengan kasus terbanyak, mencapai lebih dari 13% dari total nasional. Peneliti-
an ini menganalisis faktor-faktor yang memengaruhi penyebaran TBC di Jawa Barat menggunakan
Linear Mixed Model (LMM) dengan penalti Smoothly Clipped Absolute Deviation (SCAD). Model
ini dipilih untuk mengatasi korelasi antar amatan serta masalah multikolinearitas dan overfitting.
Studi ini menggunakan data sekunder yang diperoleh dari Badan Pusat Statistik (BPS), mencakup
27 kabupaten/kota di Provinsi Jawa Barat. Variabel penelitian yaitu persentase individu yang ter-
tular tuberkulosis sebagai variabel terikat dengan melibatkan sejumlah 17 efek tetap, sedangkan
kabupaten/kota menjadi efek acak dalam model. Hasil analisis menunjukkan bahwa LMM SCAD
lebih efektif dalam menyederhanakan model dan meningkatkan generalisasi. Faktor signifikan
yang memengaruhi penyebaran TBC meliputi kondisi rumah tidak layak huni, rumah sehat, laju
pertumbuhan penduduk, dan pengeluaran per kapita. Evaluasi model menggunakan AIC, BIC, dan
GCV menunjukkan bahwa LMM SCAD memiliki performa lebih baik dibandingkan model LMM.
Kata kunci: Tuberkulosis, LMM, Multikolinearitas, SCAD

ABSTRACT
Tuberculosis (TB) is a major infectious disease in Indonesia, with West Java contributing

the highest number of cases, exceeding 13% of the national total. This study analyzes the factors
influencing TB transmission in West Java using the Linear Mixed Model (LMM) with the Smoothly
Clipped Absolute Deviation (SCAD) penalty. This model is chosen to address correlation among
observations as well as issues of multicollinearity and overfitting. This study uses secondary data
obtained from the Central Statistics Agency (BPS), covering 27 districts/cities in West Java Pro-
vince. The research variable is the percentage of individuals infected with tuberculosis as the
dependent variable involving 17 fixed effects, while the district/city is a random effect in the model.
The results indicate that LMM SCAD effectively simplifies the model and improves generalization.
Significant factors affecting TB transmission include inadequate housing conditions, healthy hou-
sing, population growth rate, and per capita expenditure. Model evaluation using AIC, BIC, and
GCV confirms that LMM SCAD outperforms conventional LMM in handling multicollinearity.
Keywords: Tuberculosis, LMM, Multicollinearity, SCAD.
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1 Pendahuluan

Tuberkulosis Paru (TBC) adalah penyakit menular akibat bakteri Mycobacterium tuberculosis
yang menyerang paru-paru dan menyebar melalui udara. Indonesia menempati peringkat kedua
dunia dengan 969 ribu kasus dan 93 ribu kematian pada 2022 [1]. Jawa Barat mencatat kasus
tertinggi secara nasional, lebih dari 13%, akibat kepadatan penduduk dan tantangan kesehatan
lainnya [2]. Tingginya kasus ini membutuhkan pendekatan ilmiah untuk mengidentifikasi faktor
risiko dan menentukan langkah penanganan.

Penelitian sebelumnya telah mengidentifikasi sejumlah faktor risiko TBC, seperti status HIV,
tingkat pengangguran, usia lanjut, dan lingkungan fisik [3], [4]. Dalam konteks Indonesia, variabel-
variabel seperti fasilitas sanitasi, kepadatan penduduk, gizi balita, dan bahan bakar memasak juga
berkontribusi signifikan terhadap penyebaran TBC. Namun, sebagian besar penelitian hanya meng-
gunakan metode analisis linier sederhana yang kurang mampu menangani data kompleks dengan
struktur kelompok atau dimensi tinggi.

Untuk mengatasi tantangan tersebut, pendekatan Linear Mixed Model (LMM) menjadi relev-
an. LMM memungkinkan analisis yang mempertimbangkan efek tetap dan acak, sehingga dapat
menangani heteroskedastisitas serta variasi antar kelompok [9]. Metode ini telah digunakan da-
lam berbagai analisis data berkelompok, seperti dalam penelitian [5] yang mengevaluasi literasi
membaca di Indonesia. Meski begitu, LMM dapat mengalami kesulitan dalam mengatasi multiko-
linearitas dan banyaknya variabel independen, terutama pada data berdimensi tinggi.

Untuk meningkatkan efisiensi model, metode penyusutan seperti Smoothly Clipped Absolute
Deviation (SCAD) digunakan. SCAD menambahkan penalti pada variabel tetap sehingga dapat
menyeleksi variabel yang paling relevan dan menghasilkan estimasi parameter yang efisien. Me-
tode ini terbukti lebih unggul dibandingkan regresi ridge dan LASSO, terutama dalam kasus data
berdimensi tinggi [7], [10], [11]. Dengan SCAD, model menjadi lebih sederhana dan mudah diin-
terpretasikan.

Penelitian ini bertujuan menganalisis faktor-faktor penyebab penyakit TBC di Jawa Barat
menggunakan pendekatan Linear Mixed Model dengan penalti SCAD. Melalui metode ini, diha-
rapkan dapat diperoleh pemahaman yang lebih mendalam tentang variabel-variabel signifikan yang
mempengaruhi penyebaran TBC, sehingga dapat mendukung pengambilan kebijakan pencegahan
yang lebih efektif.

2 Tinjauan Pustaka
2.1 Data

Penelitian ini menggunakan data faktor penyebab tuberkulosis di 27 Kabupaten/Kota di Jawa
Barat, meliputi satu variabel dependen dan 17 variabel independen. Data bersumber dari Badan
Pusat Statistik tahun 2023, mencakup rumah tidak layak huni (X1), rumah sehat (X2), sanitasi layak
(X3), sumber air minum layak (X4), jumlah penduduk (X5), laju pertumbuhan penduduk (X6), luas
daerah (X7), kepadatan penduduk (X8), balita kurang gizi (X9), imigrasi masuk (X10), timbulan
sampah (X11), pengeluaran per kapita (X12), penduduk miskin (X13), usia harapan hidup (X14),
harapan lama sekolah (X15), rata-rata lama sekolah (X16), dan tingkat kelahiran (X17).

2.2 Linear Mixed Model

Model Linier Campuran (MLC) atau Linear Mixed Model (LMM) menggabungkan analisis
varians dan regresi linier dengan memasukkan efek acak untuk menjelaskan variasi antar dan dalam
kelompok [9], [12]. Efek acak mengestimasi rata-rata variabel, sementara efek tetap mengestimasi
varians [13].
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Secara matematis Linear Mixed Model menurut [14] adalah sebagai berikut:

Yi j = Xi jβ + Zi jui + εi j (1)

di mana, Ymn adalah variabel respons untuk observasi ke-i pada kelompok ke- j, Xmn adalah
matriks untuk efek tetap untuk observasi ke-i pada kelompok ke- j, β adalah vektor parameter
untuk efek tetap, Zmn adalah matriks untuk efek acak untuk observasi ke-i pada kelompok ke- j,
um adalah vektor parameter untuk efek acak dari kelompok ke-i, εi j adalah nilai error / residual, i
adalah jumlah amatan, j adalah jumlah kelompok, dengan m = 1, 2, ..., i dan n = 1, 2, ..., j. Bentuk
umum LMM secara sederhana dapat dituliskan sebagai [17] :

Y = Xβ + Zu + ε (2)

2.3 Metode Maximum Likelihood

Metode Maximum Likelihood (ML) adalah pendekatan statistik untuk mengestimasi parame-
ter model dengan memaksimalkan fungsi likelihood data yang diamati [15]. Misalkan X1, X2, ..., Xn

adalah sampel acak dari fungsi kepadatan f (x; θ). Fungsi likelihood gabungan dinyatakan seba-
gai L(x1, x2, ..., xn; θ) = f (x1; θ) f (x2; θ)... f (xn; θ) [16]. Untuk peubah acak normal dan kontinu,
likelihood adalah hasil perkalian fungsi kepadatan peluang setiap n [18].

2.4 Linear Mixed Model SCAD

Metode SCAD pada model LMM mengurangi fungsi log-likelihood dengan penalti SCAD
untuk memaksimalkannya [20]. Penalti SCAD mendorong koefisien variabel yang tidak diperluk-
an menjadi nol [19]. Parameter λ mengontrol kekuatan penalti, p adalah jumlah parameter, dan
β j adalah koefisien untuk variabel ke- j dengan j = 1, 2, ..., k, di mana k adalah jumlah variabel
independen. Fungsi log-likelihood dengan penalti SCAD pada LMM dirumuskan sebagai:

log Lpλ,LMM = log LLMM − nλ
d∑

j=1

pλ|β j| (3)

2.5 Uji Signifikansi Parameter

Pengujian dilakukan untuk menentukan apakah parameter model memiliki pengaruh yang
signifikan terhadap variabel dependen. Uji signifikansi dilakukan baik secara parsial dan serentak.

2.5.1 Uji Wald

Uji Wald menilai signifikansi parameter, baik efek tetap maupun acak, secara parsial. Uji
ini mengestimasi parameter β̂ untuk menghasilkan statistik Wald (Z atau t) yang berdistribusi Chi-
square dan nilai p-value dengan hipotesis sebagai berikut:
H0 : β = 0 (parameter tidak memiliki efek signifikan)
H1 : β , 0 (parameter memiliki efek signifikan)
Dan statistik uji:

W2 =

[
β̂i

S E(β̂i)

]2

(4)

di mana, β̂i adalah nilai estimasi parameter dan S E(β̂i) adalah standar error. Jika nilai p-value
lebih kecil atau sama dengan taraf signifikansi, maka hipotesis H0 ditolak dan H1 diterima [21].
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2.5.2 Uji Ratio Likelihood

Uji rasio likelihood membandingkan dua model LMM untuk menilai signifikansi parameter,
baik efek tetap maupun acak. Uji ini menghitung rasio likelihood untuk menghasilkan statistik
Chi-square dan p-value. Jika p-value lebih kecil dari α, parameter dianggap signifikan secara
statistik.
Hipotesis uji:
H0 : β = 0 (parameter tidak memiliki efek signifikan)
H1 : β , 0 (minimal ada 1 parameter memiliki efek signifikan)
Dan statistik uji:

G = −2 log
L0

L1
(5)

di mana, L0 adalah fungsi likelihood yang tidak memuat variabel independen dan L1 adalah fungsi
likelihood yang memuat variabel independen. Jika nilai p-value lebih kecil dari taraf signifikansi
(α), maka hipotesis H0 ditolak sehingga parameter signifikan secara statistik [22].

2.6 Kriteria Kebaikan Model

Kriteria kebaikan model digunakan untuk menilai kualitas dan efektivitas model dalam me-
representasikan realitas dan memprediksi secara akurat. Menurut [23] dan [24], beberapa kriteria
yang digunakan adalah GCV, AIC, dan BIC. General Cross Validation (GCV) dihitung berdasark-
an rumus,

GCV =
‖y − Xβ‖2

n
(
1 − d

n

)2 (6)

dengan, ‖y − Xβ‖2 adalah jumlah kuadrat dari residual, d adalah jumlah parameter efektif dalam
model, dan n jumlah amatan dalam data.
Akaike Information Criterion (AIC) dihitung berdasarkan rumus berikut,

AIC = −2 ln L + 2P (7)

dengan, L adalah nilai dari fungsi log-likelihood dan P adalah jumlah variabel independen.
Bayesian Information Criterion (BIC) dihitung berdasarkan rumus berikut,

BIC = −2L + P log(n) (8)

dengan, L adalah nilai dari fungsi log-likelihood, P adalah jumlah variabel independen, dan n
adalah ukuran sampel.

Model terbaik adalah yang memiliki nilai AIC, BIC, dan GCV terendah, menunjukkan ke-
seimbangan optimal antara kecocokan data dan kompleksitas, dengan preferensi pada model yang
lebih sederhana.

3 Hasil dan Pembahasan

3.1 Analisis Deskriptif

Sebaran dari tuberkulosis di Jawa Barat pada tahun 2022 dapat dilihat pada gambar berikut.
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Gambar 1: Nilai Lambda

Berdasarkan data yang ditampilkan pada peta, wilayah dengan jumlah kasus tertinggi ditandai
dengan gradasi warna yang lebih gelap, sementara wilayah dengan jumlah kasus yang lebih rendah
memiliki warna yang lebih terang. Kabupaten/Kota dengan jumlah kasus tuberkulosis tertinggi
adalah Kabupaten Bogor dan terendah berada pada Kota banjar.

3.2 Spesifikasi Model Linear Mixed Model

Pemodelan Linear Mixed Model (LMM) dilakukan dengan fitting menggunakan metode pen-
duga Maximum Likelihood. Hasil dari pemodelan dengan LMM dapat dilihat pada tabel berikut.

Tabel 1: Model LMM

Variabel Estimate Std. Error t-value Variabel Estimate Std. Error t-value
(Intercept) 3,704 0,093 39,761 X9 -0,028 0,152 -0,188

X1 1,333 0,371 3,592 X10 -0,311 0,180 -1,728
X2 -0,328 0,525 -0,624 X11 -0,008 0,210 -0,041
X3 0,012 0,575 0,021 X12 -0,410 0,170 -2,403
X4 -0,603 0,396 -1,522 X13 -0,340 0,246 -1,382
X5 0,076 0,272 0,281 X14 0,318 0,558 0,571
X6 1,433 0,475 3,017 X15 -0,407 0,218 -1,861
X7 -0,080 0,162 -0,494 X16 0,013 0,010 1,276
X8 0,121 0,374 0,323 X17 0,108 0,350 0,310

Varians: 0,201 Residual: 0,032

Hasil analisis LMM menunjukkan model memiliki kecocokan yang baik dengan AIC (77, 4)
dan BIC (103, 4) rendah serta variasi signifikan antar kabupaten/kota, menegaskan pentingnya efek
kelompok. Koefisien variabel X1 (rumah tidak layak huni) menunjukkan hubungan positif signi-
fikan dengan infeksi tuberkulosis, yang berarti semakin banyak rumah tidak layak huni, semakin
tinggi tingkat infeksi. Sebaliknya, koefisien X2 (rumah sehat) menunjukkan hubungan negatif
signifikan, mengindikasikan bahwa semakin banyak rumah sehat, semakin rendah tingkat infeksi
tuberkulosis. Hal yang sama berlaku untuk variabel lainnya.

3.3 Uji Multikolinearitas

Uji multikolinearitas dilakukan untuk mengantisipasi adanya korelasi antara variabel depen-
den dengan variabel independen. Berikut adalah hasil uji multikolinearitas menggunakan VIF.
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Tabel 2: Nilai VIF

Variabel VIF Value Keterangan
X1 15,296 Multikolinearitas
X2 30,697 Multikolinearitas
X3 36,728 Multikolinearitas
X4 17,458 Multikolinearitas
X5 8,242 -
X6 25,041 Multikolinearitas
X7 2,923 -
X8 15,591 Multikolinearitas

Variabel VIF Value Keterangan
X9 2,576 -
X10 3,606 -
X11 4,901 -
X12 3,238 -
X13 3,022 -
X14 34,592 Multikolinearitas
X15 5,314 -
X16 9,564 -
X17 13,594 Multikolinearitas

Terdapat 8 variabel independen yang nilai VIF > 10 yang mengindikasikan adanya multiko-
linearitas. Oleh karena itu, digunakan metode alternatif SCAD.

3.4 Spesifikasi Model Linear Mixed Model SCAD

Model LMM dengan penalti SCAD menggunakan tuning parameter λ yang dipilih berda-
sarkan log-likelihood optimal melalui 10-fold cross-validation, memastikan kompleksitas model
yang optimal. Grafik cross-validation error menunjukkan hubungan λ dengan kesalahan prediksi.

Gambar 2: Nilai Lambda

Berdasarkan gambar di atas dapat dilihat bahwa nilai λ optimum sebesar 0, 178. Pendugaan
parameter LMM dengan penalti SCAD dilakukan dengan menggunakan metode Maximum Likeli-
hood. Berikut hasil pendugaan parameter LMM SCAD.

Tabel 3: Estimasi Parameter LMM dengan SCAD

Variabel Koefisien
Intercept 3,704

X1 1,577
X2 0,220
X3 0,000
X4 0,000
X5 0,000

Variabel Koefisien
X6 1,337
X7 0,000
X8 0,000
X9 0,002
X10 0,000
X11 0,000

Variabel Koefisien
X12 -0,194
X13 0,000
X14 0,000
X15 0,000
X16 0,000
X17 0,000

Variabel yang menjadi faktor utama penyebaran tuberkulosis meliputi X1, X2, X6, X9 dan X12.
Koefisien positif menunjukkan hubungan positif, sedangkan koefisien negatif menunjukkan hu-
bungan negatif dengan variabel dependen.
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3.5 Pendugaan Ragam Acak (u)

Nilai ragam acak (u) menunjukkan perbedaan kontribusi setiap kelompok (kabupaten/kota)
terhadap variabel dependen setelah mempertimbangkan efek tetap.

Tabel 4: Estimasi Parameter LMM dengan SCAD

Kota Ragam acak
Purwakarta 0,587
Kota Tasikmalaya 0,502
Ciamis 0,489
Kuningan 0,489
Cianjur 0,489
Subang 0,471
Bandung 0,436
Bogor 0,422

Kota Ragam acak
Kota Cirebon 0,221
Kota Banjar 0,222
Garut 0,157
Pangandaran 0,152
Kota Sukabumi 0,144
Kota Bogor 0,123
Kota Bandung 0,014
Sukabumi 0,016

Kota Ragam acak
Kota Depok -0,131
Bekasi -0,215
Kota Bekasi -0,238
Kota Cimahi -0,253
Majalengka -0,386
Indramayu -0,463
Karawang -0,540
Bandung Barat -1,160

Berdasarkan analisis, Purwakarta memiliki efek acak paling tinggi (0, 586), artinya kota ini
sangat mendukung kenaikan nilai Y . Sebaliknya, Tasikmalaya memiliki efek acak paling rendah
(−0, 747), yang berarti kota ini justru menurunkan nilai Y . Untuk mengukur proporsi varians antar
kelompok (kab/kota) dengan varians dalam kelompok (residual), dihitung Interclass Correlation
Coefficient (ICC) dengan perhitungan berikut [25].

ICC =
σ2

u

σ2
u + σ2

ε

=
0, 201

0, 201 + 0, 032
= 0, 862

Nilai ICC sebesar 0, 862 mendekati 1, yang menunjukkan bahwa sebagian besar variabilitas
dalam data berasal dari perbedaan antar kelompok dibandingkan dengan variabilitas dalam kelom-
pok. ICC di atas 0, 75 umumnya dianggap sangat baik, menunjukkan bahwa pengukuran memiliki
keandalan tinggi.

3.6 Uji Signifikansi Parameter

3.6.1 Uji Wald

Hasil uji Wald memberikan informasi penting tentang variabel mana yang perlu dipertahank-
an dalam model dan variabel mana yang dapat dihilangkan dengan hasil uji berikut.

Tabel 5: Hasil Uji Wald

Variabel Koefisien Standar Error Z-score p-value
(Intercept) 3,704 0,129 28,551 0,000e+00

X1 1,495 0,212 7,050 1,781e-12*
X2 0,334 0,183 1,823 6,816e-02*
X6 1,375 0,192 7,144 9,032e-13*
X9 0,116 0,147 0,793 4,273e-01
X12 -0,353 0,104 -3,380 7,230e-04*

Intersep sebesar 3, 704 merepresentasikan rata-rata variabel dependen saat variabel indepen-
den bernilai nol. Variabel X1, X2, X6, dan X12 signifikan (p < 0, 05), sementara X9 tidak signifikan
(p > 0, 05).

3.6.2 Uji Ratio Likelihood

Uji ratio likelihood dilakukan dengan membandingkan dua model yang dapat dilihat pada
tabel di bawah.
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Tabel 6: Hasil Uji Ratio Likelihood

Model Log-Likelihood Chi-square df Pr(>Chisq)
Reduced -65,864
Unreduced -18,722 94,285 17 1,007e-12

Hasil LRT menunjukkan bahwa model kompleks (memuat seluruh variabel independen) lebih
baik dari pada model sederhana (tidak memuat variabel independen) dalam menjelaskan hubungan
variabel. Nilai Pr(>Chisq) adalah 1, 007e − 12 dimana, nilai ini lebih kecil dari taraf signifikansi
sebesar 0, 05, mengindikasikan bahwa model kompleks lebih baik dan signifikan.

3.7 Pemilihan Model

Nilai AIC, BIC, dan GCV dapat dibandingkan untuk memilih model terbaik.

Tabel 7: Perbandingan nilai AIC, BIC, dan GCV

Metode LMM LMM SCAD
AIC 77,443 33,743
BIC 103,359 41,518
GCV 1,083 0,198

Analisis LMM dengan penalti SCAD menunjukkan kinerja lebih baik dibandingkan model
awal, dengan penurunan signifikan pada AIC, BIC, dan GCV. Model ini mengatasi overfitting,
multikolinearitas, serta meningkatkan generalisasi dan akurasi prediksi tanpa mengurangi akurasi
estimasi.

Berdasarkan model LMM dengan penalti SCAD, koefisien pada variabel independen dapat
diinterpretasikan terhadap variabel dependen yaitu persentase rumah tidak layak huni (X1) di Ja-
wa Barat pada tahun 2022 diperkirakan sebesar 1, 495% hal ini menandakan setiap kenaikan 1%
rumah tidak layak huni akan meningkatkan penyebaran TBC sebesar 1, 495%. Penelitian ini se-
jalan dengan penelitian [26] dan [27] yang menyimpulkan bahwa persentase rumah tidak layak
huni menjadi faktor yang berpengaruh terhadap rata-rata jumlah kasus TBC di Indonesia. Rumah
Sehat (X2) dengan estimasi parameter sebesar 0, 334%, hal ini menunjukkan bahwa kondisi rumah
yang tidak memenuhi standar kesehatan memiliki peran dalam meningkatkan risiko penularan tu-
berkulosis. Penelitian ini sejalan dengan penelitian [28] yang menyatakan bahwa wilayah dengan
rumah sehat yang rendah memiliki angka kasus TBC yang tinggi. Laju Pertumbuhan Penduduk
(X6) dengan estimasi sebesar 1, 375% berarti bahwa setiap kenaikan 1% dalam laju pertumbuhan
penduduk di suatu wilayah di Jawa Barat diperkirakan akan menyebabkan peningkatan 1, 375%
dalam jumlah kasus TBC. Pengeluaran Per kapita (X12) memiliki pengaruh terhadap penyebar-
an tuberkulosis di Jawa Barat dengan koefisien sebesar −0, 353%. Ini berarti bahwa peningkatan
pengeluaran per kapita berhubungan dengan penurunan tingkat penyebaran tuberkulosis. Hal ini
sejalan dengan penelitian [29] dan [30] yang menyimpulkan bahwa pengeluaran per kapita mem-
pengaruhi kejadian TBC.

4 Kesimpulan

Model Linear Mixed Model (LMM) dengan penerapan penalti SCAD menunjukkan hasil
yang lebih baik dalam mengatasi masalah overfitting dan meningkatkan kemampuan generalisasi
model. Penurunan kompleksitas model juga terlihat dari berkurangnya jumlah variabel independen
yang signifikan sehingga menjadikan model lebih baik dalam memodelkan faktor-faktor penyebab
tuberkulosis yang mengalami masalah multikolinearitas. Hal ini juga ditunjukkan berdasarkan
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perhitungan nilai AIC, BIC, dan GCV. Beberapa faktor yang menjadi penyebab penularan tuber-
kulosis di Jawa Barat yaitu, rumah tidak layak huni, rumah sehat, laju pertumbuhan penduduk, dan
pengeluaran perkapita.
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