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ABSTRACT 

 

 

MULTIVARIATE ADAPTIVE REGRESSION SPLINE (MARS) 

MODELING OF MORBIDITY DATA ON THE ISLAND OF SUMATERA 

 

 

 

By 

 

 

MUHAMAD YUSUP SETIAWAN 

 

 

 

 

This study discusses the modeling of morbidity rates on the island of Sumatera 

using the Multivariate Adaptive Regression Spline (MARS) method. The research 

data consists of secondary data on morbidity rates in each regency/city on the 

island of Sumatra in 2023 as the response variable along with seven other 

predictor variables. The research steps include data preprocessing, building a 

MARS model based on the minimum GCV value, and determining the variables 

that affect the morbidity rate on the island of Sumatera. 

The modeling resulting from this study is a MARS model with a combination of 

BF=14, MI=3, MO=15, which has a minimum GCV value of 8,778420 and an 

MSE of 6,64638. In addition, variable X6 or the percentage of the population with 

health complaints was also obtained as the variable that contributed the most to 

building the MARS model. 

Keywords: Modeling, Morbidity, Multivariate Adaptive Regression Spline, GCV. 



ABSTRAK 

 

 

PEMODELAN MULTIVARIATE ADAPTIVE REGRESSION SPLINE 

(MARS) PADA DATA MORBIDITAS PULAU SUMATERA 

 

 

 

Oleh 

 

 

MUHAMAD YUSUP SETIAWAN 

 

 

 

 

Penelitian ini membahas mengenai pemodelan tingkat morbiditas di Pulau 

Sumatera dengan menggunakan metode Multivariate Adaptive Regression Spline 

(MARS). Data penelitian berupa data sekunder tingkat morbiditas setiap 

Kabupaten/Kota di Pulau Sumatera tahun 2023 sebagai variabel respon beserta 

tujuh variabel prediktor lainnya. Langkah penelitian meliputi pra-pemrosesan 

data, membangun model MARS berdasarkan nilai GCV minimum, dan 

menentukan variabel yang berpengaruh terhadap tingkat morbiditas Pulau 

Sumatera. 

Pemodelan yang dihasilkan dari penelitian ini adalah model MARS dengan 

kombinasi BF=14, MI=3, MO=15 yang memiliki nilai GCV minimum sebesar 

8,778420 dan MSE sebesar 6,64638. Selain itu, diperoleh juga variabel X6 atau 

persentase penduduk yang memiliki keluhan kesehatan sebagai variabel yang 

memberikan kontribusi terbesar dalam membangun model MARS. 

Kata kunci: Pemodelan, Morbiditas, Multivariate Adaptive Regression Spline, 

GCV. 
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang & Masalah

Analisis regresi adalah metode populer dalam statistika yang digunakan untuk
mengetahui pola hubungan antara variabel respon dan variabel prediktor. Tujuan
utamanya adalah membuat sebuah model atau fungsi yang sesuai untuk melakukan
prediksi berdasarkan pengaruh variabel prediktor terhadap variabel respon
(Mendenhall & Sincich, 2012). Banyak bidang ilmu pengetahuan seperti bidang
ekonomi, kesehatan bahkan sosial menerapkan regresi sebagai alat untuk
melakukan analisis data. Dalam membangun model, analisis regresi pada
umumnya menggunakan dua pendekatan yaitu pendekatan secara parametrik dan
nonparametrik. Pendekatan parametrik memerlukan banyak asumsi yang harus
dipenuhi, terkhusus bentuk kurva perlu diketahui dari awal. Sedangkan dalam
dataset nyata, tidak semua bentuk kurva diketahui polanya dari awal. Oleh karena
itu, pendekatan nonparametrik lebih baik digunakan pada kasus tersebut
(Montgomery et al., 2021).

Regresi nonparametrik merupakan pendekatan regresi yang dipakai ketika bentuk
pola kurvanya tidak diketahui dari awal. Diperlukan sebuah fungsi tertentu untuk
mengestimasi bentuk kurva dengan pola yang tidak beraturan. Pendekatan fungsi
yang biasanya digunakan untuk memodelkan regresi nonparametrik yaitu fungsi
spline, fungsi kernel, dan deret fourier (Rahmawati et al., 2021). Salah satu
pendekatan fungsi untuk memodelkan bentuk kurva regresi nonparametrik yang
banyak digunakan adalah regresi nonparametrik dengan pendekatan fungsi spline.

Regresi spline adalah metode analisis regresi nonparametrik yang dapat digunakan
untuk mengestimasi model nonparametrik dengan data yang memiliki pola
berubah-ubah pada subinterval tertentu. Spline merupakan suatu fungsi yang
berasal dari potongan-potongan (piecewise) fungsi polinomial di mana untuk
masing-masing potongan fungsi polinomial yang tersegmen dibentuk oleh suatu
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titik knot. Titik knot sendiri adalah titik pertemuan di mana terjadinya perubahan
perilaku pola kurva dalam interval yang berbeda. Model spline terbaik dengan titik
knot optimal ditunjukkan oleh nilai GCV (Generalized Cross Validation) yang
minimum (Widyastuti et al., 2021). Berdasarkan kelebihannya, regresi
nonparametrik menggunakan pendekatan fungsi spline lebih fleksibel
dibandingkan dengan fungsi polinomial pada umumnya.

Seiring berjalannya waktu, metode regresi nonparametrik dengan pendekatan
fungsi spline semakin berkembang. Salah satu metode yang juga menggunakan
fungsi spline adalah metode Multivariate Adaptive Regression Spline (MARS).
Diperkenalkan pertama kali oleh Friedman pada tahun 1991, MARS adalah
metode regresi nonparametrik yang memiliki bentuk fleksibel karena dapat
menangani perubahan perilaku data pada subinterval tertentu dengan adanya titik
knot menggunakan kombinasi antara fungsi spline dan Regresi Partisi Rekursif
(RPR) (Sriningsih et al., 2021). RPR memiliki keterbatasan yaitu dalam
menghasilkan model yang tidak kontinu pada titik knot. Dalam hal ini, metode
MARS dapat menutupi keterbatasan tersebut dan mengidentifikasi adanya fungsi
linear aditif. Pemilihan model MARS terbaik dapat menggunakan algoritma
stepwise (forward dan backward). Tujuan dari algoritma ini adalah
membangkitkan model dan kemudian memangkas model kembali ke model yang
lebih efektif (Damayanti & Sunendiari, 2021). Selain itu, metode MARS juga
berguna untuk mengatasi data yang berdimensi tinggi dengan variabel prediktor
sebanyak 3 ≤ x ≤ 20 dan data sampel sebanyak 50 ≤ n ≤ 1000 (Mattalunru et
al., 2022).

Menurut BPS RI (2019), morbiditas dimaknai sebagai persentase penduduk suatu
wilayah yang memiliki gangguan terhadap kondisi fisik termasuk karena
kecelakaan atau hal lain yang menyebabkan terganggunya kegiatan sehari-hari.
Pada umumnya keluhan utama yang banyak dialami oleh penduduk adalah panas,
sakit kepala, batuk, flu, diare, sesak nafas, dan sakit gigi. Berdasarkan data yang
tercatat pada BPS RI, Pulau Sumatera menyumbang 20,77% penyebaran
morbiditas dari total jumlah penduduk Indonesia yang mengalami keluhan
kesehatan. Dengan kata lain, ada sebanyak 6.382.118 orang penduduk di Pulau
Sumatera yang mengalami keluhan kesehatan pada tahun 2023 dari total
30.727.693 orang Indonesia yang mengalami keluhan kesehatan. Angka tersebut
tepat berada di bawah Pulau Jawa dengan 17.451.033 orang penduduk yang
mengalami keluhan kesehatan atau 56,79% menyumbang angka morbiditas dari
total morbiditas nasional. Jumlah yang mencapai enam juta penduduk yang
mengalami keluhan kesehatan bukanlah angka yang kecil, sehingga perlu ada
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langkah serius untuk menurunkan angka tersebut. Dibandingkan dengan Pulau
Jawa, Pulau Sumatera memiliki keragaman kondisi sosial, ekonomi, lingkungan,
dan akses terhadap pelayanan kesehatan yang lebih tinggi. Oleh karena itu,
penelitian mengenai morbiditas di Pulau Sumatera penting untuk dilakukan.

Penelitian sebelumnya dengan menggunakan metode MARS pernah dilakukan
oleh Mattalunru et al. (2022) untuk mengetahui faktor yang memengaruhi curah
hujan di Kota Makassar. Penelitian tersebut menghasilkan model terbaik dari
kombinasi BF = 12, MI = 1, MO = 1 dengan nilai GCV minimum sebesar 31,14
dan nilai R2 sebesar 81,20%. Diperoleh pula faktor yang berpengaruh secara
signifikan terhadap curah hujan di Kota Makassar yaitu suhu udara, kelembaban
udara, kecepatan angin, dan tekanan udara. Sementara itu, penelitian sebelumnya
yang mengambil topik pembahasan tentang data morbiditas di Jawa Tengah
pernah dilakukan oleh Rosanti & Budiantara menggunakan metode regresi
nonparametrik spline. Penelitian tersebut menghasilkan model dengan kombinasi
titik knot 2,3,2,3,3,3 serta variabel yang memengaruhinya. Penelitian berikutnya
yang membahas data morbiditas Provinsi Sumatera Utara adalah penelitian yang
dilakukan oleh Haquel et al. (2024) dengan menggunakan metode regresi
nonparametrik spline. Hasil yang diperoleh dari penelitian tersebut adalah model
spline dengan kombinasi titik knot 3,3,1,3,3,3,3 serta variabel yang memiliki
peran penting dalam meningkatnya morbiditas di daerah Provinsi Sumatera Utara.

Berdasarkan penelitian sebelumnya, pembahasan data morbiditas menggunakan
metode MARS di Pulau Sumatera secara umum belum pernah dilakukan. Selain
itu, kondisi sosial, ekonomi, lingkungan, dan akses ke pelayanan kesehatan yang
cenderung heterogen dibanding Pulau Jawa juga turut menjadi alasan yang
melatarbelakangi penulis melakukan penelitian dengan judul ”Pemodelan
Multivariate Adaptive Regression Spline (MARS) pada Data Morbiditas Pulau
Sumatera”. Hasil penelitian ini diharapkan dapat digunakan oleh pemangku
kebijakan sebagai petunjuk dalam meningkatkan derajat kesehatan masyarakat.
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1.2 Tujuan Penelitian

Tujuan dari penelitian ini adalah:

1. Membuat model Multivariate Adaptive Regression Spline (MARS) pada data
morbiditas Pulau Sumatera.

2. Mengetahui faktor-faktor yang memengaruhi tingkat morbiditas di Pulau
Sumatera.

1.3 Manfaat Penelitian

Hasil dari penelitian ini diharapkan dapat memberikan manfaat sebagai berikut:

1. Sebagai pengetahuan dan wawasan mengenai penerapan metode Multivariate
Adaptive Regression Spline (MARS) dalam membuat model pada data
morbiditas Pulau Sumatera, serta mengetahui faktor- faktor yang
memengaruhinya.

2. Dapat digunakan sebagai referensi bagi penelitian selanjutnya.



BAB II

TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Analisis Regresi

Analisis regresi merupakan salah satu teknik dalam statistika yang digunakan
untuk mengetahui pola antara variabel respon dan variabel prediktor. Tujuan
utama dari melakukan analisis regresi adalah untuk membangun suatu fungsi atau
model yang mengestimasi bentuk kurva regresi dengan tepat. Terdapat dua
pendekatan yang digunakan dalam analisis regresi, yaitu pendekatan parametrik
dan pendekatan nonparametrik (Mendenhall & Sincich, 2021). Berikut adalah
bentuk umum persamaan regresi parametrik.

Y = β0 + βiXi + εi, i = 1, 2, · · · , n (2.1.1)

keterangan:

Y = variabel respon,
Xi = variabel prediktor,
β0 = konstanta,
βi = parameter (koefisian regresi),
εi = galat yang diasumsikan identik, independen, dan berdistribusi normal

dengan µ = 0 dan σ2.

Pendekatan parametrik mengasumsikan bahwa pola kurva diketahui bentuk
awalnya seperti linear, kuadratik, kubik, eksponensial dan sebagainya. Selain itu,
pada pendekatan parametrik ada beberapa asumsi yang harus dipenuhi yaitu
sebagai berikut (Mardiatmoko, 2020):
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1. Normalitas
Uji Normalitas adalah prosedur statistik yang digunakan untuk melihat apakah
data sampel yang diambil dari suatu populasi mengikuti distribusi normal.
Kegagalan dalam mengidentifikasi normalitas dapat menyebabkan hasil dan
kesimpulan tidak akurat. Terdapat dua metode dalam melakukan uji normalitas
yaitu dengan metode grafis atau visual dan uji normalitas secara statistik
(Paramasivam et al, 2024).

Dalam metode grafis dapat menggunakan Box-Plot untuk melihat
kenormalitasan data. Plot ini memberikan lima informasi dari dataset yaitu
kuartil pertama (Q1), median (Q2), kuartil ketiga (Q3), nilai minimum, dan
nilai maksimum. Plot ini juga dapat menampilkan pencilan pada data.

Gambar 2.1 Ilustrasi Box-Plot

Box-Plot yang disajikan pada Gambar 2.1 sebelah kiri menjelaskan bahwa data
berdistribusi normal dengan median yang berada di tengah kotak dan garis
penyebaran data cenderung simetris. Sedangkan Gambar 2.1 sebelah kanan
menjelaskan bahwa data memiliki penyebaran yang tidak simetris walaupun
median berada di tengah kotak.

Metode grafis yang kedua adalah dengan plot kuantil-kuantil atau Q-Q Plot dan
plot persentil-persentil atau P-P Plot. Cara menginterpretasi kedua plot ini
adalah dengan melihat penyebaran titik-titik apakah sejajar dengan garis lurus
pada plot. Ilustrasi Q-Q Plot dan P-P Plot disajikan pada Gambar 2.2 di bawah
ini.
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Gambar 2.2 Ilustrasi Q-Q Plot & P-P Plot

Pada Gambar 2.2 sebelah kiri menampilkan penyebaran titik-titik pada plot
sejajar dan mendekati garis. Hal ini menyimpulkan bahwa data mengikuti
distribusi normal. Sedangkan pada Gambar 2.2 sebelah kanan menunjukkan
data yang tidak berdistribusi normal karena penyebaran titik-titik pada plot
tidak sejajar dan jauh dari garis.

Metode kedua dalam menguji kenormalitasan pada data adalah dengan
melakukan uji secara statistik. Uji statistik yang umum digunakan untuk
normalitas adalah uji Shapiro-Wilk, Anderson-Darling, dan
Kolmogorov-Smirnov. Hipotesis nol yang digunakan dalam uji hipotesis
normalitas adalah data berdistribusi normal dengan hipotesis alternatifnya
adalah data tidak berdistribusi normal. Jika p-value yang diperoleh lebih besar
dari taraf signifikansi, maka hipotesis nol gagal ditolak, sehingga bisa ditarik
kesimpulan bahwa data mengikuti distribusi normal.

2. Multikolinearitas
Multikolinearitas adalah keadaan di mana terdapat hubungan linear yang kuat
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antar variabel prediktor dalam model. Ilustrasi untuk melihat apakah suatu
model mengalami multikolinearitas atau tidak digambarkan dengan diagram
Venn yang disajikan pada Gambar 2.3 berikut.

Gambar 2.3 Ilustrasi Multikolinearitas

Pada Gambar 2.3 bagian (a) tidak terjadi irisan antara X2 dan X3 yang artinya
model tidak terindikasi multikolinearitas. Sedangkan pada bagian (b) hingga
bagian (e) terjadi irisan antara X2 dan X3 yang menandakan terjadinya
multikolinearitas (semakin besar irisan, maka semakin besar pula
multikolinearitas yang terjadi) (Gujarati & Porter, 2009).

Adanya multikolinearitas dapat menyebabkan selang kepercayaan menjadi
lebih lebar dan menghasilkan nilai likelihood yang kurang kuat untuk variabel
prediktor. Hal ini akan menyebabkan model yang dihasilkan tidak dapat
dipercaya (Shresta, 2020). Beberapa cara yang dapat dilakukan untuk
mendeteksi multikolinearitas adalah dengan koefisien korelasi, Variance
Inflation Vector (VIF) dan metode nilai eigen. Salah satu cara yang umum
digunakan untuk mendeteksi multikolinearitas adalah dengan nilai VIF.
Persamaan VIF ditampilkan dalam persamaan (2.1.2) sebagai berikut.
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V IF =
1

1−R2
(2.1.2)

dengan R2 adalah koefisien determinasi dengan persamaan

R2 =
Σn

i=1(X̂i − X̄)2

Σn
i=1(Xi − X̄)2

(2.1.3)

Apabila nilai VIF menunjukkan angka lebih besar dari 10, maka
mengindikasikan bahwa terdapat hubungan antar variabel prediktor atau terjadi
multikolinearitas (Mendenhall & Sincich, 2021).

3. Heteroskedastisitas
Salah satu asumsi dalam analisis regresi yang penting adalah memiliki varians
galat yang konsisten atau dikenal dengan istilah homoskedastisitas. Kondisi
dimana galat dalam model regresi memiliki varians yang berbeda disebut
heteroskedastisitas. Heteroskedastisitas dapat dideteksi dengan berbagai
metode pengujian seperti uji Glejser, uji korelasi rank Spearman, uji
Goldfeld-Quandt, uji Koenker-Basselt, Uji White, dan uji
Breusch-Pagan-Godfrey (Gujarati & Porter, 2009). Metode yang paling umum
digunakan dalam uji heteroskedastisitas adalah uji White dan uji
Breusch-Pagan-Godfrey. Salah satu cara untuk mengatasi heteoskedastisitas
adalah dengan melakukan transformasi log pada variabel respon (Idowu et al,
2024).

4. Autokorelasi
Autokorelasi adalah keadaan terjadinya korelasi antara galat pada suatu periode
dan galat pada periode sebelumnya. Adanya autokorelasi pada galat akan
menghasilkan estimator yang tidak efisien, yaitu selang kepercayaan menjadi
lebih lebar. Uji yang umum digunakan untuk mendeteksi autokorelasi yaitu uji
Durbin-Watson yang ditampilkan pada persamaan (2.1.4) di bawah ini
(Gujarati & Porter, 2009).

d =
Σn

t=2(εt − εt−1)
2

Σn
t=1ε

2
t

(2.1.4)

keterangan:
εt = galat pada periode t,
εt−1 = galat pada periode t− 1,
n = jumlah pengamatan.

Pada Uji Durbin-Watson terdapat batas atas dU dan batas bawah dL. Kriteria
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pengujian Durbin-Watson disajikan pada Tabel 2.1 berikut.

Tabel 2.1 Kriteria Keputusan Durbin-Watson

Hipotesis Nol Keputusan Jika

Tidak ada autokorelasi positif Tolak 0 < d < dL

Tidak ada autokorelasi positif Tidak ada keputusan dL < d < dU

Tidak ada autokorelasi negatif Tolak 4− dL < d < 4

Tidak ada autokorelasi negatif Tidak ada keputusan 4− dU ≤ d ≤ 4− dL

Tidak ada autokorelasi positif atau negatif Tidak tolak dU < d < 4− dU

Gujarati (2009) dalam bukunya menjelaskan metode untuk mengatasi
autokorelasi yaitu dengan metode Generalized Least Square (GLS) dan metode
Newey-West.

Berbeda dengan pendekatan parametrik, pada pendekatan nonparametrik tidak
memerlukan asumsi yang spesifik seperti pada pendekatan regresi secara
parametrik.

2.2 Regresi Nonparametrik

Regresi nonparametrik adalah salah satu pendekatan yang digunakan untuk
mengetahui pola hubungan antara variabel respon dan prediktor yang tidak
diketahui bentuk pola dari kurva regresinya atau tidak terdapat informasi masa lalu
tentang bentuk pola data. Model regresi nonparametrik dapat ditunjukkan pada
persamaan sebagai berikut (Al-Azies & Hapsery, 2019).

yi = f(xi) + εi, i = 1, 2, ..., n (2.2.5)

keterangan:
yi = variabel respon,
f(xi) = fungsi pemulusan yang tidak diketahui ke-i,
xi = variabel prediktor,
εi = galat yang diasumsikan identik, independen, dan berdistribusi normal
dengan mean nol dan varians σ2.

Ada beberapa model pendekatan dalam regresi nonparametrik untuk mengestimasi
bentuk kurva diantaranya yaitu, Kernel, Spline, Wavelet, deret Fourier, polinomial
lokal, dan lain-lain. Salah satu pendekatan regresi nonparametrik yang memiliki
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interpretasi statistik dan visual yang cukup baik adalah dengan menggunakan
model spline (Rahmawati et al., 2021).

2.3 Regresi Nonparametrik Spline

Spline merupakan salah satu jenis piecewise polinomial yang memiliki sifat
tersegmen atau terpotong-potong. Sifat tersegmen dari model spline ini
memberikan fleksibilitas tinggi sehingga mampu menangani pola data yang
menunjukkan pola naik atau turun secara tajam dengan bantuan titik-titik knot dan
menghasilkan kurva yang relatif mulus serta dapat menggambarkan perubahan
pola-pola dari fungsi subinterval tertentu (Wahyuni et al., 2020). Membangun
model spline perlu memperhatikan beberapa hal, yakni menentukan jumlah derajat
dari model regresi, jumlah titik knot, dan lokasi titik knot berada.

Gambar 2.4 Ilustrasi Model Spline dengan 3 titik knot

Berdasarkan Gambar 2.4, pendekatan spline dapat memberikan gambaran
mengenai bentuk pola dari data. Gambar menunjukkan model dengan derajat satu
dan memiliki tiga titik knot. Semakin tinggi derajat polinomial model, maka
semakin mulus pula perubahan pola data yang terbentuk. Secara umum, model
regresi spline ditunjukkan pada persamaan sebagai berikut (Al-Azies & Hapsery,
2019).

f(xi) =

q∑
j=0

βjx
j
i +

K∑
k=1

βk+q(xi − tk)
q
+ (2.3.6)

dengan,

(xi −Kk)
q
+ =

{
(xi − tk)

q, xi ≥ tk

0, xi < tk
(2.3.7)
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keterangan:
f(xi) = fungsi regresi spline,
xi = variabel prediktor,
q = orde polinomial,
t1, t2, ..., tK = titik knot,
β = konstanta.

2.4 Multivariate Adaptive Regression Spline (MARS)

Multivariate Adaptive Regression Spline (MARS) diperkenalkan pertama kali oleh
Jerome H. Friedman (1991). MARS adalah salah satu metode regresi
nonparametrik yang digunakan untuk memprediksi suatu nilai dari variabel respon
numerik dan juga dapat digunakan untuk klasifikasi variabel respon kategorik dari
sekumpulan variabel prediktor numerik. MARS merupakan model regresi yang
diperoleh meskipun hubungan antara variabel prediktor dan variabel respon sulit
untuk didekati dengan model parametrik. Model MARS berfokus untuk mengatasi
permasalahan data berdimensi tinggi (curse of dimensionality), yaitu data yang
memiliki variabel prediktor sebanyak 3 ≤ x ≤ 20 dengan ukuran sampel sebesar
50 ≤ n ≤ 1000. MARS menghasilkan model yang kontinu dalam knot. Dalam
pemilihan model MARS dengan knot optimum dapat dilihat berdasarkan nilai
GCV (Generalized Cross Validation)(Yasmirullah et al., 2020).

MARS merupakan salah satu pendekatan untuk regresi nonparametrik multivariat
antara variabel respon dan beberapa variabel prediktor pada regresi yang memiliki
sifat tersegmen (piecewise regression). Jika suatu garis regresi tidak dapat
menjelaskan data secara keseluruhan, maka beberapa garis regresi atau region
digunakan untuk menjelaskan data secara keseluruhan dari variabel respon.
Perubahan pola dari satu region ke region lainnya dihubungkan oleh titik knot.
Dengan kata lain, knot adalah akhir dari suatu region dan awal dari region lainnya.
Pada setiap knot yang terbentuk diharapkan adanya kontinuitas antar satu region
dengan region lainnya (Friedman, 1991).

Terdapat beberapa istilah penting dalam membangun model MARS antara lain
sebagai berikut (Damayanti & Sunendiari, 2021):

1. Knot
Knot adalah nilai variabel prediktor ketika slope (kemiringan) suatu garis
regresi mengalami perubahan pola. Dengan kata lain knot dapat didefinisikan
juga sebagai akhir dari suatu garis regresi dan awal bagi garis regresi yang lain.
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Knot berperan penting dalam menentukan bagaimana suatu model akan
menyesuaikan data. Jarak minimum antar knot atau Minimum Observasi (MO)
berperan signifikan dalam menentukan kompleksitas model. Penentuan nilai
MO dapat menggunakan persamaan yang dikemukakan oleh Friedmann (1991)
sebagai berikut.

MO = 3− log2(
α

n
) (2.4.8)

dimana α merupakan taraf signifikansi 0, 05 dan n adalah jumlah pengamatan.

2. Basis Fungsi (BF)
Basis fungsi merupakan suatu fungsi untuk menjelaskan hubungan antara
variabel respon dan prediktor yang terdiri dari satu atau lebih variabel prediktor.
Pada umumnya, basis fungsi yang dipilih berbentuk fungsi linear yang kontinu
pada setiap titik knot. Nilai maksimum basis fungsi yang diperbolehkan adalah
dua sampai empat kali jumlah variabel prediktor yang digunakan.

3. Interaksi
Interaksi adalah perkalian silang (cross product) antar variabel yang saling
berkorelasi. Jumlah maksimum interaksi (MI) yang disarankan yaitu 1, 2, dan
3. Apabila MI lebih dari 3 maka akan menyebabkan model semakin kompleks
dan sulit untuk diinterpretasikan dan meningkatkan nilai GCV.

MARS merupakan kombinasi yang kompleks antara metode spline dan Recursive
Partitioning Regression (RPR). Model MARS digunakan untuk mengatasi
kelemahan dari RPR yaitu menghasilkan model yang kontinu pada knot dan dapat
mengidentifikasi adanya fungsi linier dan aditif (Hafifi et al., 2021). Hasil
modifikasi model RPR dengan kombinasi fungsi spline adalah model MARS yang
disajikan pada persamaan (2.4.9) berikut ini.

f̂(x) = a0 +

M∑
m=1

amBm(x) (2.4.9)

keterangan:
a0 = konstanta,
M = basis maksimum,
am = koefisien fungsi basis ke-m,
Bm(x) = basis fungsi ke-m pada variabel x.
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Dengan basis fungsi Bm(x) yang didefinisikan dalam persamaan (2.4.10) berikut.

Bm(x) =

Km∏
k=1

[Skm(xv(k,m) − tkm)]+ (2.4.10)

keterangan:
Bm(x) = basis fungsi ke-m pada variabel x,
Km = derajat interaksi pada basis fungsi ke-m,
xv(k,m) = variabel prediktor,
Skm = nilainya ±1, jika knotnya terletak di kanan subregion maka nilainya +1

atau jika knotnya terletak di kiri subregion maka nilainya −1,
tkm = nilai knot dari variabel prediktor xv(k,m),
v = banyaknya variabel prediktor,
k = banyaknya interaksi,
m = banyaknya basis fungsi.

dengan fungsi,

(xv(k,m) − tkm)+ =

{
(xv(k,m) − tkm)+, xv(k,m) > tkm

0, xv(k,m) ≤ tkm
(2.4.11).

Dengan menggunakan estimator MARS, maka model regresi yang terbentuk
adalah sebagai berikut.

yi = a0 +

M∑
m=1

am

Km∏
k=1

[Skm(xv(k,m) − tkm)] + εi (2.4.12).

Menurut Hasanah (2021), model MARS pada persamaan (2.4.12) dapat diuraikan
menjadi:

f̂(x) = a0 +

M∑
m=1

am[S1m(xv(1,m) − t1m)]

+

M∑
m=1

am[S1m(xv(1,m) − t1m)][S2m(xv(2,m) − t2m)]

+

M∑
m=1

am[S1m(xv(1,m) − t1m)][S2m(xv(2,m) − t2m)]

[S3m(xv(3,m) − t3m)] + · · ·

(2.4.13).
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Penguraian pada persamaan (2.4.13) dapat juga ditulis dalam bentuk berikut.

f̂(x) = a0 +
∑

Km=1

fi(xi) +
∑

Km=2

fi,j(xi, xj)

+
∑

Km=3

fi,j,k(xi, xj, xk) + · · ·
(2.4.14).

Pada persamaan (2.4.14) penjumlahan pertama mencakup semua fungsi basis yang
hanya melibatkan satu variabel saja. Penjumlahan kedua mencakup semua fungsi
basis yang melibatkan tepat dua variabel, yang merepresentasikan interaksi dua
variabel. Demikian pula, penjumlahan ketiga merepresentasikan kontribusi dari
interaksi tiga variabel, dan seterusnya.

Diberikan V (m) = {v(k,m)}Km
1 adalah himpunan variabel yang diasosiasikan

dengan fungsi basis ke - m. Sehingga setiap fungsi pada persamaan (2.4.14) dapat
dijabarkan sebagai berikut.

fi(xi) =
∑

Km=1

amBm(xi), i ∈ V (m) (2.4.15).

Persamaan (2.4.15) adalah penjumlahan semua fungsi basis satu variabel yang
hanya melibatkan xi dan merupakan representasi spline dengan q = 1 yang
merepresentasikan fungsi satu variabel (univariat). Kemudian untuk setiap fungsi
bivariat dapat dinyatakan dalam persamaan sebagai berikut.

fij(xi, xj) =
∑

Km=2

amBm(xi, xj), (i, j) ∈ V (m) (2.4.16).

Selanjutnya fungsi trivariat dari persamaan (2.4.14) dapat dinyatakan sebagai
berikut.

fijk(xi, xj, xk) =
∑

Km=3

amBm(xi, xj, xk), (i, j, k) ∈ V (m) (2.4.17).

Penggunaan terminologi ANOVA untuk menyatakan fungsi dari satu variabel
sebagai efek utama, fungsi dari dua variabel sebagai efek dari interaksi dua faktor,
dan seterusnya. Persamaan (2.4.15) sampai dengan persamaan (2.4.16) merupakan
proses dalam dekomposisi analisis varians (ANOVA) dari model MARS.
Dekomposisi ANOVA adalah penjumlahan dari fungsi aditif. Interpretasi melalui
dekomposisi ANOVA adalah merepresentasikan variabel yang masuk dalam
model, baik untuk satu variabel maupun interaksi antar variabel, yang kemudian
dapat merepresentasikannya dalam grafik.
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Selanjutnya untuk mempermudah dalam menginterpretasikan model MARS, maka
persamaan (2.4.12) dapat disederhanakan sebagai berikut.

f̂(x) = a0 + a1BF1 + a2BF2 + · · ·+ aMBFM (2.4.18)

keterangan :
f̂(x) = variabel respon,
a0 = konstanta,
aM = koefisien untuk basis fungsi ke - M ,
BFM = basis fungsi ke - M .

Pendekatan metode MARS memberikan suatu kepentingan variabel relatif.
Kepentingan variabel relatif adalah ukuran yang digunakan untuk menilai
seberapa besar kontribusi masing-masing variabel prediktor dalam menjelaskan
keragaman dari variabel respon dalam suatu model statistik. Menentukan seberapa
besar kepentingan variabel prediktor terhadap variabel respon menjadi sangat
penting dalam sebagian besar kasus untuk memaksimalkan kegunaan dari sistem
penyeleksian.

2.5 Estimasi Parameter

Metode yang digunakan untuk mengestimasi parameter model MARS adalah
metode kuadrat terkecil (Darwin & Zurimi, 2019). Pada persamaan (2.4.9), am
adalah koefisien regresi atau koefisien basis fungsi Bm dengan m = 1, 2, ...,M

yang akan diestimasi menggunakan metode kuadrat terkecil (Hasanah, 2021).
Bentuk model MARS dapat ditulis dalam bentuk matriks berikut.

y = Ba + ε (2.5.19)

dengan

y =


y1

y2
...
yn

, a =


a0

a1
...

aM

, ε =


ε1

ε2
...
εn


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B =


1

∏K1

k=1[S1m(x1(1,m) − t1m)] · · ·
∏Km

k=1[Skm(x1(k,m) − tkm)]

1
∏K1

k=1[S1m(x2(1,m) − t1m)] · · ·
∏Km

k=1[Skm(x2(k,m) − tkm)]

...
... . . . ...

1
∏K1

k=1[S1m(xv(1,m) − t1m)] · · ·
∏Km

k=1[Skm(xv(k,m) − tkm)]

,

Agar mendapatkan estimator a menggunakan kuadrat terkecil, dilakukan dengan
meminimumkan nilai galat ε = y − Ba dan mengkuadratkan persamaan:

n∑
i=1

ε2i = ε′ε

= (y − Ba)′(y − Ba)

= (y′ − B′a′)(y − Ba)

= y’y − y’Ba − a′B’y + a′B’Ba

= y’y − 2a′B’y + a′B’Ba

(2.5.20).

Cara berikutnya adalah mencari turunan parsial dari persamaan (2.5.20) terhadap a
dan menyamadengankan nol.

∂(ε
′
ε)

∂a
= 0 (2.5.21)

sehingga diperoleh
−2B’y + 2B’Ba = 0

B’Ba = B’y

(B’B)−1(B’B)a = (B’B)−1B’y

â = (B’B)−1B’y

(2.5.22).

2.6 Algoritma Forward Backward Stepwise

Menurut Mattalunru (2022), terdapat dua pendekatan untuk memilih model
MARS terbaik, yaitu forward stepwise dan backward stepwise. Pendekatan
forward stepwise digunakan untuk memperoleh jumlah fungsi basis dengan cara
meminimumkan Average sum of Square Residual (ASR). Langkah-langkah yang
dilakukan untuk algoritma forward stepwise adalah sebagai berikut.

1. Menentukan nilai basis awal yang merupakan fungsi basis konstan.

2. Membentuk basis fungsi hingga basis fungsi ke M berdasarkan kombinasi
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variabel prediktor dan titik knot.

3. Membentuk interaksi antar basis fungsi sehingga menghasilkan GCV
minimum.

4. Mengulangi kembali langkah ketiga hingga diperoleh model MARS sebanyak
maksimum basis fungsi.

Sedangkan pendekatan dengan backward stepwise digunakan untuk memenuhi
konsep parsimoni (model yang sederhana) dengan cara menghilangkan fungsi
basis yang memiliki kontribusi kecil terhadap respon dari forward stepwise dengan
meminimumkan Generalized Cross Validation (GCV) (Friedman, 1991).
Langkah-langkah yang dilakukan untuk algoritma forward stepwise adalah
sebagai berikut.

1. Hapus variabel yang memiliki pengaruh paling kecil terhadap nilai GCV.

2. Ulangi langkah pertama sampai tidak ada lagi variabel yang dapat dihapus.

2.7 Pemilihan Model Terbaik

Pemilihan model MARS yang terbaik ditentukan berdasarkan nilai GCV yang
paling kecil. Berikut adalah fungsi GCV untuk memilih model terbaik (Friedman,
1991).

GCV =
1
n

∑n
i=1[yi − f̂M(xi)]

2

[1− C(M̂)
n

]2
(2.7.23)

dimana:
C(M̂) = C(M) +M ,
C(M) = tr(B(BTB)−1BT ) + 1.

Keterangan:
n = ukuran sampel,
M = jumlah kombinasi fungsi basis,
yi = variabel respon,
f̂M = penduga fungsi f dengan M fungsi basis,
C(M) = banyaknya parameter yang diestimasi.
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2.8 Pengujian Kelayakan Model

Pada model MARS dilakukan uji signifikansi model yang terdiri dari uji simultan
dan uji parsial. Uji signifikansi model dilakukan untuk mengetahui apakah suatu
variabel memberikan pengaruh secara signifikan terhadap model atau tidak.
Pengujian parameter dapat dilakukan secara simultan ataupun secara parsial
(Rosanti & Budiantara, 2020).

2.8.1 Uji Simultan

Menurut Darwin dan Zurimi (2019), uji simultan bertujuan untuk menilai apakah
seluruh fungsi basis yang terbentuk dalam model MARS secara bersama-sama
memiliki pengaruh yang signifikan terhadap variabel respon. Dengan kata lain, uji
ini digunakan untuk menguji keberartian model secara keseluruhan, sehingga
dapat diketahui apakah model yang dihasilkan mampu menjelaskan variasi pada
data dengan baik. Pengujian dilakukan dengan menggunakan uji F, yang
membandingkan variasi yang dijelaskan oleh model dengan variasi yang tidak
dijelaskan (galat).

Pengujian signifikansi simultan dilakukan melalui uji hipotesis sebagai berikut:

a. Rumusan hipotesis:
H0 : a1 = a2 = · · · = am = 0 (model tidak signifikan)
H1 : minimal terdapat satu am ̸= 0;m = 1, 2, · · · ,M (model signifikan)

b. Menentukan taraf signifikansi α

c. Statistik uji:

Fhitung =

∑n
i=1(ŷi − y)2/k∑n

i=1(yi − ŷi)2/n− k − 1
(2.8.24)

dengan n adalah sampel acak dan k adalah banyaknya fungsi basis yang
berkontribusi terhadap model.

d. Daerah kritis:
Tolak H0 jika Fhitung > Fα(k,n−k−1) atau p-value < α.
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2.8.2 Uji Parsial

Uji parsial bertujuan untuk menilai pengaruh masing-masing fungsi basis yang
terbentuk dalam model MARS secara individual terhadap variabel respon.
Pengujian ini dilakukan untuk mengetahui apakah setiap fungsi basis memberikan
kontribusi yang signifikan dalam menjelaskan variasi variabel respon, setelah
mempertimbangkan keberadaan fungsi basis lainnya dalam model. Dengan
demikian, uji parsial membantu mengidentifikasi fungsi basis mana yang
benar-benar memiliki peran penting dalam pembentukan model dan mana yang
kontribusinya tidak signifikan secara statistik. Pengujian ini dilakukan dengan uji t
(Darwin & Zurimi, 2019).

Pengujian signifikansi parsial dilakukan melalui uji hipotesis sebagai berikut:

a. Rumusan hipotesis:
H0 : am = 0,m = 1, 2, · · · ,M (koefisien am tidak berpengaruh terhadap
model)
H1 : am ̸= 0,m = 1, 2, · · · ,M (koefisien am berpengaruh terhadap model)

b. Menetapkan taraf signifikansi α

c. Statistik uji:

thitung =
am
Seam

(2.8.25)

dimana Saj merupakan standar galat aj yang diperoleh dari:

Sam =

√
(

∑n
i=1(yi − ŷi)2

n− k − 1
)Cjj

Cjj adalah elemen-elemen pada diagonal utama matriks (BTB)−1.

d. Daerah kritis:
Tolak H0 jika thitung > tα

2
(n−k) atau p-value < α.

2.9 Variabel Berpengaruh dalam Model MARS

Penentuan variabel yang berpengaruh dalam pembentukan model MARS
merupakan salah satu hal yang penting. Melalui proses ini akan diketahui variabel
prediktor mana yang memberikan pengaruh paling besar dalam pembentukan
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model. Nilai variabel yang berpengaruh dalam pembentukan model MARS
diperoleh setelah melakukan langkah sebagai berikut (Otok et al, 2023).

1. Menentukan model MARS yang akan dicari nilai pengaruh variabel beserta
nilai GCV nya.

2. Hapus salah satu kombinasi basis fungsi dari model tersebut kemudian
tentukan nilai GCV model yang telah dihapus satu kombinasi basis fungsi.
Lakukan pada semua kombinasi basis fungsi yang terbentuk dalam model,
kemudian tentukan juga nilai GCV nya.

3. Bandingkan nilai GCV dari setiap model yang dihapus satu kombinasi basis
fungsi pada langkah kedua, kemudian pilih opsi model yang memiliki nilai
GCV terendah untuk di eliminasi dari model awal. Sehingga didapatkan model
dengan satu kombinasi basis fungsi yang dihapus.

4. Ulangi langkah kedua dan ketiga pada model dengan satu kombinasi basis
fungsi yang dihapus sampai dengan model yang hanya berisi konstanta.

5. Hitung selisih nilai GCV antara model dengan satu kombinasi basis fungsi yang
dihapus dan model penuh sampai pada selisih GCV antara model yang hanya
berisi konstanta dan model yang hanya berisi satu kombinasi basis fungsi.

6. Hitung nilai kumulatif selisih GCV pada langkah kelima untuk setiap variabel
prediktor yang terlibat.

7. Tentukan nilai maksimum dari nilai kumulatif selisih GCV yang diperoleh dari
langkah keenam.

8. Hitung nilai variabel yang berpengaruh menggunakan persaman sebagai
berikut.

V I(Xi) =

√
NilaiKumulatif SelisihGCV (Xi)

NilaiKumulatif SelisihGCV maksimum
.100 (2.9.26)

dengan,
V I(Xi) = nilai pengaruh variabel prediktor Xi,
Xi = variabel prediktor ke - i.
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2.10 Morbiditas

Definisi morbiditas menurut BPS adalah gangguan terhadap kondisi fisik termasuk
karena kecelakaan atau hal lain yang menyebabkan terganggunya kegiatan
sehari-hari. Pada umumnya keluhan utama yang banyak dialami oleh penduduk
adalah panas, sakit kepala, batuk, flu, diare, sesak nafas, dan sakit gigi. Kondisi
yang demikian dapat menyebabkan terganggunya aktivitas sehari-hari seperti
bekerja, mengurus rumah tangga, dan lainnya. Jika angka morbiditas semakin
tinggi, maka hal tersebut menunjukkan bahwa semakin buruk derajat kesehatan
penduduknya. Sebaliknya, jika angka morbiditas semakin rendah, maka derajat
kesehatan penduduknya semakin baik. Oleh karena itu, morbiditas menjadi salah
satu faktor penting dalam mengukur derajat kesehatan masyarakat di suatu daerah.

Menurut Haquel et al (2024), ada beberapa faktor yang memengaruhi angka
morbiditas di suatu wilayah, diantaranya yaitu kepadatan penduduk, persentase
penduduk miskin, rata-rata lama sekolah, persentase rumah tangga yang memiliki
akses terhadap sanitasi layak, persentase rumah tangga yang memiliki akses
terhadap air minum layak, persentase penduduk yang memiliki keluhan kesehatan,
dan tingkat pengangguran terbuka. Angka morbiditas dapat dihitung dengan
persamaan berikut (Rosanti & Budiantara, 2020).

AM =
JPKK

JP
× 100% (2.10.27)

keterangan:
AM = angka morbiditas,
JPKK = jumlah penduduk yang mengalami keluhan kesehatan,
JP = jumlah penduduk.



BAB III

METODE PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilaksanakan pada Semester Genap tahun ajaran 2024/2025 di
Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam
Universitas Lampuung.

3.2 Data Penelitian

Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data sekunder atau data yang
didapatkan dari sumber yang sudah tersedia. Data yang digunakan pada penelitian
ini yaitu data dari publikasi Statistik Kesejahteraan Rakyat setiap provinsi di Pulau
Sumatera yang diterbitkan oleh Badan Pusat Statistik (BPS) pada tahun 2023.
Statistik Kesejahteraan Rakyat berisi data sosial yang mencakup bidang
pendidikan, kesehatan/gizi, perumahan, sosial ekonomi, kegiatan sosial budaya,
konsumsi/pengeluaran dan pendapatan rumah tangga, serta pendapatan
masyarakat mengenai kesejahteraan rumah tangga. Data diakses pada tanggal 10
November 2024.

Dalam penelitian ini digunakan satu variabel respon dan tujuh variabel prediktor
yang semuanya bersifat kontinu. Berikut ini adalah variabel respon (Y ) dan
variabel prediktor (Xi) yang digunakan dalam penelitian ini dan disajikan dalam
Tabel 3.1.
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Tabel 3.1 Variabel Penelitian

Variabel Nama Variabel Satuan
Y Morbiditas Persen
X1 Kepadatan Penduduk Jiwa/Km2

X2 Persentase Penduduk Miskin Persen
X3 Rata-rata Lama Sekolah Tahun
X4 Persentase Rumah Tangga yang Memiliki Akses Sanitasi Layak Persen
X5 Persentase Rumah Tangga yang Memiliki Akses Air Minum Layak Persen
X6 Persentase Penduduk yang Memiliki Keluhan Kesehatan Persen
X7 Tingkat Pengangguran Terbuka Persen

3.3 Metode Penelitian

Adapun langkah-langkah yang dilakukan pada penelitian ini adalah sebagai
berikut:

1. Pengumpulan data yang terdiri dari satu variabel respon dan tujuh variabel
prediktor.

2. Melakukan analisis deskriptif untuk mengetahui gambaran umum mengenai
data morboditas Pulau Sumatera.

3. Melakukan prapemrosesan data yang meliputi mendeteksi nilai hilang dan
duplikasi data.

4. Melakukan uji multikolinearitas dengan menggunakan ukuran Variance
Inflation Factor (VIF).

5. Melakukan pemodelan MARS

a. Menentukan kombinasi terbaik dari Basis Fungsi (BF), Maksimum
Interaksi (MI), dan Minimum Observasi (MO) dengan mempertimbangkan
nilai Generalized Cross Validation (GCV) terkecil.

b. Memodelkan kombinasi yang telah ditentukan ke dalam data penelitian.

c. Melakukan interpretasi model MARS yang diperoleh.

6. Melakukan uji signifikansi basis fungsi yang telah diperoleh.

a. Melakukan uji simultan menggunakan uji-F.

b. Melakukan uji parsial menggunakan uji-t.
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7. Menentukan variabel yang memiliki pengaruh paling signifikan terhadap
model MARS.



BAB V

KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil analisis dan pembahasan yang telah diuraikan pada bab
sebelumnya, dapat ditarik kesimpulan sebagai berikut.

1. Persamaan model yang diperoleh menggunakan metode Multivariate Adaptive
Regression Spline (MARS) pada data morbiditas setiap kabupaten/kota di Pulau
Sumatera adalah model dengan kombinasi BF = 14, MI = 3, dan MO = 15
sebagai berikut.

Y =7, 873944 + 0, 5409366.BF1 + 0, 4030349.BF2 + 0, 2872119.BF3

+ 0, 1120214.BF4− 0, 1102888.BF2.BF5 + 0, 1055271.BF6.BF4

− 0, 01838955.BF7.BF4− 0, 0007936193.BF8.BF6.BF4

− 0, 001259145.BF9.BF10.BF4

dengan:
BF1 = h(8−X2)

BF2 = h(X2 − 8)

BF3 = h(X5 − 89, 85)

BF4 = h(X6 − 20, 03)

BF5 = h(X7 − 3, 89)

BF6 = h(10, 12−X3)

BF7 = h(X4 − 85, 30)

BF8 = h(143, 26−X1)

BF9 = h(11, 38−X2)

BF10 = h(85, 30−X4)

Dengan nilai GCV dan MSE minimum yang diperoleh dari model tersebut
secara berturut-turut yaitu 8,778420 dan 6,646380.
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2. Variabel X1 hingga X7 berkontribusi dalam pembentukan model MARS untuk
memprediksi angka morbiditas di Pulau Sumatera, meskipun dengan tingkat
pengaruh yang berbeda-beda. Variabel dengan kontribusi terbesar adalah
persentase penduduk yang memiliki keluhan kesehatan (X6) dengan nilai
kontribusi 100%. Sedangkan variabel dengan kontribusi terkecil adalah Tingkat
Pengangguran Terbuka (X7) dengan kontribusi 13,86%.

5.2 Saran

Dalam rangka pengembangan dan penyempurnaan penelitian selanjutnya, penulis
menyarankan untuk mempertimbangkan penggunaan metode analisis yang
berbeda guna memungkinkan dilakukannya perbandingan tingkat akurasi dengan
metode lain yang relevan. Selain itu, disarankan juga untuk menambahkan
variabel-variabel lain yang berpotensi memengaruhi tingkat morbiditas, seperti
faktor lingkungan, kualitas pelayanan kesehatan, dan tingkat pendidikan
masyarakat, guna memperoleh model yang lebih akurat.
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