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Abstrak 

Tuberkulosis (TBC) merupakan penyakit menular yang masih menjadi masalah kesehatan masyarakat utama di 

Indonesia, dengan jumlah kasus tertinggi terdapat di Provinsi Jawa Barat. Kasus TBC dipengaruhi oleh berbagai 

faktor, seperti kepadatan penduduk, akses terhadap layanan kesehatan, kondisi lingkungan, dan status sosial 

ekonomi. Namun, adanya keterkaitan antarpeubah tersebut dapat menimbulkan masalah multikolinearitas 

sehingga menyulitkan analisis regresi konvensional. Regresi LASSO dapat mengatasi masalah tersebut melalui 

seleksi peubah dan regularisasi secara otomatis, tetapi kinerjanya dipengaruhi oleh metode optimasi yang 

digunakan. Penelitian ini bertujuan membandingkan metode optimasi coordinate descent (CD) dan stochastic 

gradient descent (SGD) dalam pembentukan model regresi LASSO serta mengidentifikasi faktor-faktor yang 

memengaruhi kasus TBC di Jawa Barat. Hasil analisis menunjukkan bahwa model LASSO dengan optimasi CD 

menghasilkan RMSE sebesar 808,421 dan adjusted R² sebesar 87,665% dengan lima peubah penjelas yang 

terpilih. Sementara itu, model LASSO dengan optimasi SGD menghasilkan RMSE sebesar 819,481 dan adjusted 

R² sebesar 85,089% dengan tujuh peubah penjelas yang terpilih. Model terbaik adalah LASSO dengan optimasi 

CD karena memiliki RMSE terendah dan adjusted R² tertinggi. Seluruh peubah terpilih pada model tersebut 

memiliki hubungan positif terhadap kejadian TB. Hasil penelitian menunjukkan bahwa regresi LASSO dengan 

optimasi CD efektif digunakan untuk mendukung kebijakan pengendalian TB di wilayah berisiko tinggi seperti 

Jawa Barat. 

Tuberculosis (TB) is a contagious disease that remains a major public health concern in Indonesia, with the highest 

number of cases found in West Java Province. Various factors influence TB incidence, including population density, 

access to healthcare services, environmental conditions, and socioeconomic status. However, the intercorrelation 

among these factors often leads to multicollinearity problems, complicating conventional regression analysis. 

LASSO regression addresses this issue by performing automatic variable selection and regularization, yet its 

performance depends on the optimization method used. Coordinate Descent (CD) is known for its stability in 

updating coefficients one at a time, while Stochastic Gradient Descent (SGD) offers computational efficiency 

through updates based on randomly selected data, although it is sensitive to parameter tuning. This study aims 

to compare the two optimization methods in building LASSO regression models and to identify factors affecting 

TB cases in West Java. The analysis shows that the LASSO model using Coordinate Descent achieved an RMSE of 

808.421 and an adjusted R² of 87.665% with five selected variables, whereas the model using Stochastic Gradient 

Descent resulted in an RMSE of 819.481 and an adjusted R² of 85.089% with seven selected variables. The best-

performing model is the LASSO with Coordinate Descent optimization, as it yields the lowest RMSE and highest 

adjusted R², and all five variables in the model have a positive relationship with TB incidence. These findings 

suggest that LASSO regression with Coordinate Descent optimization can be an effective approach to support TB 

control policies in high-burden areas such as West Java. 

Kata Kunci: Coordinate descent, multikolinearitas, regresi LASSO, stochastic gradient descent, tuberkulosis  

Keywords: Coordinate descent, multicollinearity, LASSO regression, stochastic gradient descent, 

tuberculosis 

 
This is an open access article under                                                                                                                                                                            

the Creative Commons Attrribution-ShareAlike 4.0 International License  

 

https://jurnal.uns.ac.id/ijas 
E-ISSN: 2621-086X 

https://doi.org/10.13057/ijas.v9i1.104112
https://doi.org/10.13057/ijas.v9i1.104112
https://doi.org/10.13057/ijas.v9i1.104112
https://doi.org/10.13057/ijas.v9i1.104112
mailto:sachnazdes@apps.ipb.ac.id
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/
https://jurnal.uns.ac.id/ijas/index


 
IJAS: Indonesian Journal of Applied Statistics, Vol. 9, No. 1 

83 
Ria Yunita, Johannes Pande Manurung, Tiara Ayu Pertiwi, … 

 

Copyright © 2026, Author(s) 
E-ISSN: 2621-086X 

https://doi.org/10.13057/ijas.v9i1.104112 

 

 

How to Cite:  

R. Yunita et al., “Perbandingan metode optimasi coordinate descent dan stochastic gradient descent pada regresi LASSO kasus TBC di Jawa Barat 
tahun 2022,” Indonesian Journal of Applied Statistics, vol. 9, no. 1, pp. 82-94, 2026, doi: 10.13057/ijas.v9i1.104112. 
 

1. PENDAHULUAN 

Tuberkulosis (TBC) merupakan penyakit infeksi menular yang disebabkan oleh bakteri 

Mycobacterium tuberculosis, yang umumnya menyerang paru-paru dan bagian tubuh lain. Penyakit ini 
menyebar melalui udara saat penderita batuk atau berinteraksi dengan orang lain. Menurut World 
Health Organization pada Tahun 2022, Indonesia menempati posisi urutan kedua dengan jumlah kasus 
TBC tertinggi setelah India [1]. Jumlah kasus TBC di Indonesia pada tahun tersebut melonjak 61,8% 
menjadi 717.941 dibandingkan Tahun 2021 [2]. Salah satu provinsi yang memiliki kasus TBC terbanyak 
yaitu Provinsi Jawa Barat dengan jumlah kasus sebesar 85.681 kasus. Hal ini menjadi perhatian serius, 
sehingga perlu upaya untuk mengetahui faktor-faktor yang menyebabkan peningkatan kasus TBC, 
khususnya di Jawa Barat.  

Jumlah kasus TBC dipengaruhi oleh beberapa faktor, yaitu kepadatan penduduk, kemiskinan, akses 

layanan kesehatan yang terbatas, serta tantangan dalam diagnosis pengobatan [3]. Faktor lingkungan 
seperti seperti imunisasi BCG, kelembaban, ventilasi, jenis kelamin, riwayat kontak, kepemilikan aset, 
dan tingkat kepadatan penduduk juga memengaruhi kerentanan terhadap TBC [4]. Faktor-faktor 
tersebut dapat diidentifikasi dengan menggunakan regresi linear berganda, tetapi identifikasi faktor yang 
akurat sulit dilakukan karena multikolinearitas antar peubah sehingga hasil estimasi regresi ols tidak 

stabil [5].  
Berbagai penelitian sebelumnya telah mengusulkan beberapa pendekatan untuk mengatasi 

multikolinearitas, diantaranya melalui metode seleksi peubah penjelas berdasarkan nilai korelasi dan 
prosedur penelitian seperti forward, backward, dan stepwise selection [6]. Meskipun metode-metode 
tersebut relatif mudah diterapkan, penghapusan peubah yang saling berkorelasi berpotensi 

menghilangkan informasi penting yang terkandung dalam data. Kondisi ini dapat menghasilkan penduga 
koefisien model yang bias serta menurunkan stabilitas model, karena perubahan kecil pada data dapat 
menyebabkan struktur model yang berbeda [7]. Selain itu, ketika peubah memiliki kontribusi bersama 
terhadap peubah respon, seleksi peubah dapat menyebabkan bias spesifikasi model dan melemahkan 
interpretasi hubungan antar faktor. 

Sebagai alternatif, pendekatan regularisasi melalui regresi least absolute shrinkage and selection 
operator (LASSO) menawarkan solusi inovatif melalui kemampuan seleksi peubah secara sistematis. 
Regresi LASSO menerapkan penalti l1 yang memungkinkan seleksi peubah dan penyusutan koefisien 

yang dilakukan secara simultan untuk meningkatkan akurasi dan interpretabilitas model statistik [8]. 
Dibandingkan dengan metode seleksi peubah konvensional, regresi LASSO mampu menghasilkan model 

yang lebih stabil, mengurangi varians estimasi, serta mempertahankan interpretabilitas ketika jumlah 
peubah relatif banyak dan saling berkorelasi [9]. Namun, efektivitas metode ini sangat bergantung pada 
proses optimasi dalam penentuan parameter regularisasi (λ), sehingga penelitian ini memfokuskan 

analisis pada dua optimasi utama, yaitu coordinate descent dan stochastic gradient descent. Algoritma 
coordinate descent melakukan pendekatan sistematis dengan memperbarui satu koefisien pada setiap 
iterasi. Metode ini dikenal stabil, namun kurang efisien untuk dataset berukuran besar [10]. Sebaliknya, 
stochastic gradient descent menggunakan sampel acak untuk mempercepat proses komputasi, sehingga 
lebih ideal untuk dataset besar, meskipun memerlukan penyesuaian parameter lainnya agar 
menghasilkan konvergensi yang optimal [11]. 

Penelitian terdahulu mengenai pendekatan regresi dalam analisis faktor-faktor yang memengaruhi 
kasus TBC di Jawa Barat telah banyak dilakukan. Penelitian terdahulu yang menggunakan metode regresi 
binomial negatif untuk  memodelkan kasus penyakit  TBC di Jawa Barat mendapatkan nilai pseudo R-
square sebesar 88,04% [12]. Kemudian, penerapan regresi LASSO dan group LASSO pada kasus yang 
sama telah dilakukan dan diperoleh metode group LASSO memberikan performa terbaik dengan nilai R-
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square sebesar 85,27% [13]. Sementara itu, penelitian terkait regresi LASSO dengan optimasi coordinate 
descent dilakukan pada model regresi logistik faktor public speaking anxiety level dan hasilnya 
menunjukkan bahwa regresi lasso dapat menyeleksi faktor-faktor yang signifikan secara otomatis [14]. 

Namun, penelitian yang secara khusus menggunakan metode regresi LASSO dengan optimasi 
coordinate descent dan stochastic gradient descent untuk memodelkan kasus TBC di Jawa Barat belum 
pernah dilakukan. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk membandingkan performa dua 

algoritma optimasi, yaitu coordinate descent dan stochastic gradient descent dalam estimasi parameter 
model regresi LASSO untuk kasus TBC di Jawa Barat. Selain itu, penelitian ini juga bertujuan untuk 
mengidentifikasi peubah-peubah penjelas yang memengaruhi peningkatan jumlah kasus TBC di Jawa 
Barat. Dengan demikian, penelitian ini diharapkan dapat memberikan metode yang lebih efektif dan 
efisien serta menghasilkan wawasan komprehensif untuk mendukung kebijakan penanggulangan TBC 
yang tepat sasaran.  

2. METODE 

2.1. Regresi LASSO 
Regresi least shrinkage and selection operator (LASSO) merupakan salah satu metode regresi yang 

mulai diperkenalkan oleh Tibshirani pada Tahun 1996 yang mampu mengatasi permasalahan 
multikolineritas dalam suatu model regresi [15]. LASSO dapat menyusutkan nilai koefisien regresi hingga 
bernilai nol dengan menambahkan penalti l1-norm. Penalti penyusutan ini menyebabkan nilai penduga 
koefisien parameter menyusut sehingga peubah penjelas yang berpengaruh dimasukkan ke dalam model, 
sedangkan peubah yang tidak berpengaruh disusutkan sampai nol sehingga model menjadi lebih efisien 

[16]. Bentuk persamaan umum dari fungsi objektif LASSO sebagai berikut: 

𝛽𝑙𝑎𝑠𝑠𝑜 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛 ∑ (𝑦𝑖 − 𝛽0 − ∑ 𝛽𝑗𝑥𝑖𝑗

𝑘

𝑗=1

)

2

+  λ ∑|𝛽𝑗|

𝑘

𝑗

𝑛

𝑖=1

 (1) 

n   : jumlah pengamatan  𝑦𝑖   : nilai peubah respon untuk pengamatan ke-i 

k   : jumlah peubah penjelas 𝑥𝑖𝑗  : nilai peubah penjelas ke-j untuk pengamatan ke-i 

𝛽0 ∶ intersep 𝛽0 ∶ koefisien regresi untuk peubah penjelas ke-j 

λ   ∶ parameter tuning yang menentukan tingkat penalti dengan nilai 𝜆 ≥ 0  

Jika nilai λ  semakin besar, maka akan semakin besar nilai penalti yang digunakan sehingga 
menyebabkan semakin sedikit peubah yang dipertahankan dalam model. Disamping itu, nilai λ juga 
berfungsi sebagai penyeimbang antara bias dan ragam [17]. Kebiasan akan semakin besar jika λ semakin 
besar, sedangkan ragam akan semakin besar jika nilai λ semakin kecil.   

2.2. Coordinate Descent 

Algoritma coordinate descent adalah salah satu metode optimasi yang dapat membantu untuk 
menyelesaikan permasalahan optimasi dengan meminimalkan fungsi objektif yang kompleks. Algoritma 
ini dijalankan dengan membentuk suatu nilai parameter baru (𝐵𝑗

𝑁𝑒𝑤) yang mana akan dapat 

mengoptimasi nilai dari salah satu peubah dan nilai peubah lainnya akan konstan [14]. Secara umum, 
fungsi objektif yang digunakan coordinate descent dalam membagi optimasi menjadi beberapa pecahan 
bagian masalah dengan satu peubah, yaitu [18] : 

min
𝛽𝑗

𝑓(𝛽1,   … ,  𝛽𝑗−1,  𝛽𝑗+1,   … ,  𝛽𝑝) (2) 

Metode ini umum digunakan dalam permasalahan yang menggunakan banyak peubah. Tujuan 
utama dari algoritma ini adalah untuk menyelesaikan permasalahan optimasi yang berdimensi tinggi 
secara efisien dalam kasus regularisasi seperti LASSO regression.  Fungsi objektif yang diminimalkan 
oleh algoritma coordinate descent dalam regresi LASSO ditunjukkan oleh persamaan berikut: 
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min
𝛽

{
1

2𝑛
∑(𝑦𝑖   −  𝑥𝑖

𝑇  𝛽)
2

𝑛

𝑖=1

  +  𝜆 ∑|𝛽𝑗|

𝑝

𝑗=1

} (3) 

Dalam persamaan (3), terdapat penalti l1 (|𝛽𝑗|), sehingga digunakan pendekatan soft-thresholding 

dalam algoritma ini untuk menyelesaikan permasalahan optimasi. Langkah-langkah algoritma 
coordinate descent sebagai berikut [19]:  

1. Inisiasi semua koefisien 𝛽𝑗 = 0. 

2. Untuk semua parameter 𝛽𝑗, ulangi: 

a. Hitung residual (𝑟𝑗) dengan persamaan: 𝑟𝑗 =  𝑦 − ∑ 𝑥𝑘𝛽𝑘𝑘=𝑗  

b. Hitung korelasi (𝜌𝑗) dengan persamaan : 𝜌𝑗 =
1

𝑛
𝑋𝑗

𝑇 , 𝑟𝑗 =
1

𝑛
∑ 𝑥𝑖𝑗

𝑛
𝑖−1 (𝑦𝑖  −  ŷ𝑖

(−𝑗)
) 

c. Lakukan pembaruan untuk soft-thresholding (𝛽𝑗
𝑛𝑒𝑤) dengan persamaan:  

𝛽𝑗
𝑛𝑒𝑤 =  

𝑆(𝜌𝑗, 𝜆)

1
𝑛

∑ 𝑥𝑖𝑗
2𝑛

𝑖=1

 

dimana fungsi soft-thresholding (𝑆(𝜌, 𝜆)) yang digunakan yaitu: 

𝑆(𝜌, 𝜆) =  {

𝜌 − 𝜆 𝑗𝑖𝑘𝑎 𝜌 > 𝜆

0 𝑗𝑖𝑘𝑎 |𝜌|  ≤   𝜆
𝜌 +  𝜆 𝑗𝑖𝑘𝑎 𝜌 <   𝜆

 

𝑆(𝜌, 𝜆) =  ρ−𝜆 𝑗𝑖𝑘𝑎 𝜌>𝜆0 𝑗𝑖𝑘𝑎 𝜌 ≤  𝜆𝜌+ 𝜆 𝑗𝑖𝑘𝑎 𝜌<  𝜆  
3. Ulangi langkah ke-2 untuk seluruh 𝛽𝑗 hingga mencapai konvergen. 

2.3. Stochastic Gradient Descent 
Algoritma stochastic gradient descent (SGD) dapat digunakan sebagai pendekatan dalam 

mengaproksimasikan gradien dari fungsi objektif LASSO [20]. Algoritma ini mengambil satu contoh 
secara acak dari set pelatihan pada setiap iterasi serta menghitung gradien berdasarkan contoh tersebut 
[21]. Secara umum, pembaruan parameter pada optimasi SGD mengikuti persamaan berikut :  

                                      𝜃(𝑡+1) =  𝜃(𝑡) − η∇𝑓𝑖(𝜃(𝑡))  (4) 

Nilai 𝜃 adalah parameter model,  η adalah learning rate, dan ∇𝑓𝑖(𝜃) merupakan gradien dari fungsi 
objektif f terhadap contoh ke-i yang diambil secara acak. Dalam konteks ini, f merupakan fungsi objektif 

dari regresi LASSO, yaitu gabungan squared loss dan regularisasi 𝐿1. Persamaan SGD dalam regresi 
LASSO dapat dituliskan secara khusus sebagai berikut: 

  𝛽(𝑡+1) = 𝛽(𝑡) − 𝜂[−(𝑦𝑖 − 𝛽(𝑡)𝑇𝑥𝑖)𝑥𝑖𝑗 + 𝜆. 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝛽𝑗
𝑡)] (5) 

Proses algoritma SGD tidak mengingat contoh-contoh yang digunakan pada iterasi sebelumnya 
sehingga dapat memproses data secara langsung dalam sistem yang sedang berjalan [22]. Namun, sifat 
stokastik SGD menyebabkan algoritma menjadi tidak teratur sehingga nilai parameter yang diperoleh 

tidak stabil. Hal ini menyebabkan nilai parameter yang diperoleh sudah baik, tetapi tidak optimal [21]. 
Proses algoritma Stochastic Gradient Descent yang digunakan pada penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Inisiasi koefisien regresi 𝛽0 = 0 dan 𝛽𝑗 = 0 untuk 𝑗 = 1,2, . . , 𝑘 

2. Inisiasi hyperparameter yang digunakan, yaitu parameter penyusutan (𝜆), learning rate (𝜂), jumlah 
iterasi, dan skema learning rate. 

3. Untuk setiap iterasi 𝑡 = 1,2, . . , 𝑇, lakukan: 
a. Mengambil satu contoh acak (𝑥𝑖, 𝑦𝑖) 
b. Menghitung nilai learning rate pada iterasi ke-t (𝜂𝑡) sesuai dengan skema learning rate yang 

digunakan 

c. Menghitung nilai prediksi 𝑦𝑖 ̂ = 𝛽0 + ∑ 𝛽𝑗𝑥𝑖𝑗
𝑘
𝑗=1  

d. Menghitung nilai sisaan 𝑒𝑖 = 𝑦𝑖 − 𝑦𝑖 ̂  
e. Menghitung nilai intersep 𝛽0 = 𝛽0 + 𝜂𝑡 ⋅ 𝑒𝑖 
f. Untuk setiap  𝑗 = 1,2, . . , 𝑘, lakukan: 
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1) Menghitung nilai gradien ∇𝑓 =
𝜕𝑓

𝜕𝛽𝑗
= −𝑒𝑖𝑥𝑖𝑗  

2) Menghitung nilai koefisien 𝛽𝑗 = 𝛽𝑗 − 𝜂𝑡[(−𝑒𝑖𝑥𝑖𝑗) + 𝜆 ⋅ 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝛽𝑗)], dengan 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝛽𝑗) = 1 

jika 𝛽𝑗 > 0 ,  𝑠𝑖𝑔𝑛(𝛽𝑗) = −1 jika 𝛽𝑗 < 0 , dan 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝛽𝑗) = 0 jika 𝛽𝑗 = 0 . 

2.4. K-Fold Cross Validation 
Validasi silang (cross validation) merupakan metode untuk mengevaluasi kinerja model [23]. 

Terdapat beberapa jenis validasi silang, salah satunya yaitu K-fold cross validation. K-fold cross validation 
membagi data menjadi k bagian (folds) yang sama besar [24]. Sebanyak k-1 gugus data secara acak dipilih 
untuk melatih model sebagai data latih dan 1 gugus data yang tersisa digunakan sebagai data uji, 
kemudian menghitung root mean square error (RMSE) sebagai validasi model. Proses ini dilakukan 
hingga semua bagian (folds) menjadi data testing. Model terbaik ditentukan berdasarkan nilai rataan 

RMSE terkecil. Root mean square error (RMSE) dapat dihitung melalui persamaan berikut: 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √∑
(𝑦̂𝑖−𝑦𝑖)2

𝑛
𝑛
𝑖=1   (6) 

2.5. Data 
Penelitian ini menggunakan data sekunder yang diperoleh dari laman resmi Badan Pusat Statistik 

(www.bps.go.id) dan laman Open Data Jawa Barat (opendata.jabarprov.go.id). Data ini terdiri dari 
jumlah kasus penyakit TBC sebagai peubah respon dan 20 peubah penjelas dengan terdapat 27 amatan. 
Peubah-peubah yang digunakan dalam analisis disajikan pada Tabel 1. 

Tabel 1. Peubah penelitian 

Peubah Keterangan Satuan Sumber 
Y Jumlah kasus penyakit TBC Orang - 
X1 Jumlah penduduk disabilitas Orang [13] 
X2 Jumlah rumah sakit umum Unit [13] 
X3 Jumlah puskesmas Unit [25] 
X4 Jumlah tenaga medis Orang [26] 
X5 Jumlah tenaga keafirmasian Orang [13] 
X6 Jumlah balita dengan gizi kurang Orang [27] 
X7 Jumlah HIV Orang [25] 
X8 Jumlah penduduk miskin Orang [25] 
X9 PDRB Ribu Rupiah [13] 
X10 Jumlah kecamatan Kecamatan [13] 
X11 Jumlah desa Desa [13] 
X12 Jumlah sampah ditangani Ton/Hari [13] 
X13 Jumlah sampah TPA Ton/Hari [13] 
X14 Proyeksi penduduk Ribu Orang [13] 
X15 Luas daerah Kilometer Persegi [13] 
X16 Jumlah orang bekerja Orang [13] 
X17 Jumlah orang pengangguran terbuka Orang [28] 
X18 Indeks Pembangunan Manusia - [13] 
X19 Jumlah angkatan kerja Orang [29] 

2.6. Tahapan Analisis 

Penelitian ini membandingkan performa dua algoritma optimasi yaitu coordinate descent dan 
stochastic gradient descent (SGD) pada regresi LASSO dalam mengidentifikasi peubah yang yang 
berpengaruh pada jumlah kasus TBC di Jawa Barat. Penelitian ini menggunakan perangkat lunak python 
dan R 4.3.1 dengan tahapan yang dilakukan adalah: 

1. Melakukan eksplorasi data untuk melihat karakteristik dan pola data jumlah  kasus TBC melalui 
visualisasi dengan boxplot dan barchart. Selanjutnya, melakukan eksplorasi dengan matriks korelasi 

https://doi.org/10.13057/ijas.v9i1.104112
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untuk mengetahui hubungan antara jumlah kasus TBC dengan peubah-peubah penjelas yang 
digunakan. 

2. Melakukan standarisasi z-score pada peubah penjelas dengan persamaan sebagai berikut: 

𝑧 =
𝑥𝑖 − 𝑥̄

𝑠
 (6) 

3. Melakukan pemodelan jumlah kasus TBC dengan pendekatan ordinary least squares (OLS) 
4. Melakukan uji asumsi sisaan klasik dan deteksi multikolinearitas pada model OLS. 
5. Melakukan pemodelan jumlah kasus TBC dengan pendekatan regresi LASSO dengan optimasi 

coordinate descent dan stochastic gradient descent. 
a. Coordinate Descent 

Pemodelan dengan coordinate descent dilakukan dengan membangkitkan maksimal 100 
kemungkinan nilai 𝜆 dari sebaran logaritma. Semua nilai 𝜆 dilakukan validasi silang 10-fold 
untuk mencari 𝜆 optimum yang meminimumkan nilai rataan root mean square error (RMSE). 

b. Stochastic Gradient Descent 

Pemodelan dengan stochastic gradient descent dilakukan dengan menginisiasi hyperparameter 
tuning yang digunakan. Semua kombinasi hyperparameter tuning dilakukan validasi silang 10-
fold untuk mencari hyperparameter tuning optimum yang meminimumkan nilai rataan root 
mean square error (RMSE).  Hyperparameter tuning yang digunakan adalah: 
1) Lambda 𝜆 = 1,2,3, . . . ,300 
2) Learning rate 𝜂 = 0,001;  0,01;  0,1 
3) Jumlah iterasi 𝑡 = 500, 1000, 2000 
4) Skema learning rate, yaitu constant dan invscaling. Skema learning rate constant adalah 

sebagai berikut: 
𝜂𝑡 = 𝜂 

Skema learning rate invscaling adalah sebagai berikut: 

𝜂𝑡 =
𝜂

𝑡0,25
 

6. Melakukan transformasi balik nilai koefisien model regresi LASSO. 
7. Mengevaluasi model regresi LASSO dengan RMSE dan adjusted 𝑅2. Selanjutnya, dilakukan 

pemilihan model terbaik dengan kriteria nilai RMSE terkecil dan adjusted 𝑅2 terbesar. 
8. Melakukan interpretasi model terbaik regresi LASSO. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1. Eksplorasi Data 
Eksplorasi terhadap data kasus Tuberkulosis (TBC) di Provinsi Jawa Barat Tahun 2022 dilakukan 

untuk mengetahui karakteristik distribusi data sebelum dilakukan pemodelan. Gambar 1 menyajikan 
boxplot yang menggambarkan sebaran jumlah kasus TBC di Provinsi Jawa Barat. Berdasarkan hasil 
visualisasi tersebut, dapat dilihat bahwa distribusi jumlah kasus cenderung miring ke kanan (right-

skewed). Distribusi tersebut menunjukkan bahwa nilai rata-rata kasus TBC lebih besar dari median 
karena keberadaan nilai yang sangat tinggi. Berdasarkan boxplot tersebut dapat dilihat bahwa terdapat 
satu outlier yang memiliki nilai jumlah kasus yang melebihi 12.000 kasus, dimana nilai ini berada jauh 
di atas ambang batas kuartil atas. Hal ini mengindikasikan adanya ketimpangan dalam penyebaran kasus 
TBC di provinsi tersebut.  

https://doi.org/10.13057/ijas.v9i1.104112
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Gambar 1. Boxplot sebaran kasus TBC 

 

Gambar 2. Jumlah kasus TBC per kabupaten/kota 

Ketimpangan kasus TBC dapat dilihat dengan jelas pada Gambar 2 yang menampilkan jumlah kasus TBC 
di masing-masing kabupaten/kota. Kabupaten Bogor menjadi wilayah dengan jumlah kasus tertinggi, 
diikuti oleh Kota Bandung dan Kota Bekasi. Sebagian besar kabupaten/kota menunjukkan jumlah kasus 

di bawah 5.000, tetapi terdapat beberapa daerah seperti Kota Banjar dan Pangandaran dengan angka 
yang sangat rendah. Pola ini menunjukkan distribusi yang tidak merata dalam kasus TBC di Jawa Barat.  

  

Gambar 3. Matriks korelasi 

Kemudian, analisis korelasi antar peubah dilakukan untuk mengetahui hubungan antara jumlah kasus 
TBC dengan peubah-peubah penjelas yang digunakan. Gambar 3 menunjukkan matriks korelasi yang 
menggambarkan hubungan antara peubah respon (Y) dengan 20 peubah penjelas (X). Berdasarkan 
Gambar 3 tersebut, dapat dilihat bahwa sebagian besar peubah penjelas memiliki korelasi yang positif 
dengan peubah respon, hanya peubah harapan lama sekolah (X20) saja yang memiliki korelasi negatif 
dengan peubah respon. Selain itu, terlihat juga bahwa terdapat korelasi tinggi antar beberapa peubah 
penjelas, misalnya antara peubah X6 dan X8 yang memiliki nilai korelasi sebesar 0,90 serta peubah X3 
dan X14 yang memiliki nilai korelasi sebesar 0,91. Hal ini mengindikasikan adanya potensi 
multikolinearitas yang tinggi ketika akan dilakukan pemodelan regresi linear berganda.  

3.2. Regresi Linear Berganda (OLS)  
Tahapan awal dalam penelitian ini yaitu membangun model regresi linear berganda untuk 

mengetahui karakteristik dan hubungan antar peubah respon dan peubah-peubah penjelas. Pemodelan 

regresi dilakukan dengan menggunakan pendekatan ordinary least squares (OLS). Hasil estimasi 
koefisien regresi pada peubah penjelas ditunjukkan oleh Tabel 2.  

Tabel 2. Estimasi koefisien regresi OLS 

Peubah Koefisien Peubah Koefisien Peubah Koefisien Peubah Koefisien 

X1 -0,193 X6 -0,393 X11 0,544 X16 0,0676 
X2 -120,233 X7 -0,403 X12 -3,772 X17 692,896 
X3 225,963 X8 -33,335 X13 3,385 X18 -568,717 

https://doi.org/10.13057/ijas.v9i1.104112
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Peubah Koefisien Peubah Koefisien Peubah Koefisien Peubah Koefisien 
X4 1,240 X9 -0,005 X14 -0,281 X19 -0,055 
X5 -2,733 X10 -205,755 X15 -0,864 X20 144,386 

Intercept 3,48 × 104 

Berdasarkan Tabel 2, estimasi awal dari pemodelan regresi menunjukkan adanya perbedaan arah 
hubungan antara koefisien regresi dengan korelasi awal yang diperoleh dari matriks korelasi antar 
peubah. Hal ini ditunjukkan seperti pada peubah X1, X2, X5, X6, X7, X8, X9, X10, X12, X14, X18, dan X19 
menunjukkan perubahan arah koefisien dari positif ke negatif. Sedangkan untuk peubah X20 
menunjukkan hubungan yang bernilai positif setelah pemodelan regresi, tetapi hasil korelasi sebelumnya 
menunjukkan nilai yang negatif. Ketidakkonsistenan ini mengindikasikan adanya potensi masalah dalam 
struktur hubungan antar peubah sehingga perlu dilakukan pengujian asumsi-asumsi klasik regresi 
ordinary least squares (OLS) dan pengecekan multikolinearitas. 

3.3. Uji Asumsi Klasik dan Deteksi Multikolinearitas 
Pengujian terhadap asumsi klasik regresi OLS meliputi uji normalitas residual, uji 

heteroskedastisitas, uji autokorelasi, multikolinearitas, dan uji nilai harapan sisaan sama dengan nol. Uji 
asumsi klasik dilakukan untuk memperoleh model regresi yang menghasilkan ketepatan estimasi, 

ketiadaan bias, dan konsisten [30]. Tabel 3 berikut merupakan hasil uji asumsi klasik pada regresi OLS.  

Tabel 3. Hasil uji asumsi klasik  

Asumsi Uji yang digunakan Nilai p Keputusan 

Normalitas sisaan Shapiro-Wilks 0,782 Sisaan menyebar normal 

Heteroskedastisitas sisaan Breusch-Pagan 0,727 Ragam sisaan homogen 

Autokorelasi sisaan Durbin-Watson 0,343 Sisaan saling bebas 

Nilai harapan sisaan sama dengan nol t-test 1 Nilai harapan sisaan sama dengan nol 

Keputusan agar semua asumsi klasik terpenuhi terjadi ketika nilai 𝑝 dari hasil uji asumsi lebih besar dari 
0,05 karena asumsi regresi berada dalam hipotesis nol, sehingga dalam uji asumsi diharapkan untuk 

menerima hipotesis nol. Berdasarkan Tabel 3, seluruh hasil uji asumsi menunjukkan nilai 𝑝 yang lebih 
besar dari 0,05, sehingga dapat disimpulkan bahwa semua asumsi regresi telah terpenuhi. Meskipun 
demikian, untuk memastikan kualitas model secara menyeluruh, perlu dilakukan pemeriksaan terhadap 

multikolinearitas, yang ditampilkan dalam Tabel 4 berikut. 

Tabel 4. Deteksi multikolineritas 

Peubah VIF Peubah VIF Peubah VIF Peubah VIF 

X1 5,674 X6 26,037 X11 41,087 X16 25960,246 
X2 18,232 X7 26,118 X12 10,995 X17 27,003 
X3 176,566 X8 123,361 X13 36,016 X18 109,116 
X4 41,671 X9 8,682 X14 297,818 X19 23183,085 
X5 22,351 X10 84,148 X15 23,907 X20 7,509 

Pengecekan multikolinearitas dilakukan dengan menggunakan variance inflation factor (VIF). Peubah 
penjelas yang memiliki nilai VIF > 10 maka terjadi multikolineritas di peubah tersebut. Berdasarkan 
Tabel 4, hanya peubah penjelas X1, X9, dan X20 yang memiliki nilai VIF < 10. Hal ini berarti semua 
peubah penjelas kecuali X1, X9, dan X20 dalam model regresi tersebut mengalami multikolinearitas. 
Beberapa peubah penjelas juga memiliki nilai VIF yang sangat besar seperti X16 dan X19 memiliki nilai 
VIF sebesar 25960,24 dan 23183,08 sehingga terjadi multikolinearitas yang ekstrim. Multikolinearitas 

ini dapat mengakibatkan koefisien regresi menjadi tidak stabil, standard error membesar, dan 
interpretasi hubungan antar peubah menjadi tidak akurat. Dampak tersebut dapat terlihat dari hasil 
estimasi koefisien regresi OLS pada Tabel 2 yang mengalami perubahan dengan nilai korelasi awal. Oleh 

https://doi.org/10.13057/ijas.v9i1.104112
https://doi.org/10.13057/ijas.v9i1.104112
https://doi.org/10.13057/ijas.v9i1.104112


 
IJAS: Indonesian Journal of Applied Statistics, Vol. 9, No. 1 

90 
Ria Yunita, Johannes Pande Manurung, Tiara Ayu Pertiwi, … 

 

Copyright © 2026, Author(s) 
E-ISSN: 2621-086X 

https://doi.org/10.13057/ijas.v9i1.104112 

 

 

karena itu model OLS tidak dapat digunakan dalam kasus ini sehingga akan dilakukan pemodelan regresi 
LASSO dengan dua algoritma optimasi.  

3.4. Pemodelan Regresi LASSO  

Regresi LASSO dengan Optimasi Coordinate Descent 

Analisis regresi LASSO yang pertama dilakukan dengan menggunakan metode optimasi coordinate 
descent. Dalam analisis ini, dilakukan tuning hyperparameter untuk mencari nilai 𝜆 terbaik. Tuning 

hyperparameter dengan validasi silang 10-fold menghasilkan nilai lamda (𝜆) terbaik sebesar 150,89, 
seperti yang ditunjukkan oleh Gambar 4. 

 

Gambar 4. Kurva validasi silang setiap parameter (𝜆) 

Berdasarkan Gambar 4 garis vertikal bewarna merah yang menunjukkan nilai lamda (𝜆) terbaik yang 
dipilih karena memberikan nilai root mean squared error (RMSE) terkecil pada saat validasi. Nilai RMSE 
yang dihasilkan dari model ini yaitu sebesar 808,421. Selain itu, model LASSO ini menghasilkan performa 
nilai 𝑅2 sebesar 90,512% dan 𝑅2

𝑎𝑑𝑗 sebesar 87,665%. Nilai tersebut menunjukkan bahwa proporsi 

variabilitas data yang mampu dijelaskan oleh model cukup tinggi. Dari hasil kebaikan model ini, nilai 
estimasi koefisien peubah penjelas ditunjukkan oleh Tabel 5.  

Tabel 5. Estimasi koefisien regresi LASSO coordinate descent 

Peubah Koefisien Peubah Koefisien Peubah Koefisien Peubah Koefisien 

X1 0 X6 0 X11 0 X16 0 
X2 0 X7 0 X12 0 X17 105,038 
X3 37,355 X8 0 X13 2,292 X18 0 
X4 0,121 X9 0 X14 0,464 X19 0 
X5 0 X10 0 X15 0 X20 0 

Intercept −1048,141 

Berdasarkan hasil estimasi koefisien pada Tabel 5, model regresi LASSO menunjukkan kemampuannya 
dalam mereduksi sejumlah besar koefisien regresi menjadi nol. Dari total dua puluh peubah penjelas, 

hanya tersisa lima peubah yang memiliki koefisien tidak nol, yaitu X3, X4, X13, X14, dan X17. Nilai 
koefisien yang tidak nol tersebut menunjukkan bahwa kelima peubah tersebut memiliki pengaruh 
signifikan dalam menjelaskan peubah respon. Sedangkan, peubah lain yang memiliki koefisien nol tidak 

memiliki pengaruh signifikan dalam menjelaskan peubah respon. 

Regresi LASSO dengan Optimasi Stochastic Gradient Descent (SGD)  

Analisis regresi LASSO selanjutnya dilakukan dengan metode stochastic gradient descent. Dalam 
analisis ini, dilakukan tuning hyperparameter untuk menentukan nilai parameter terbaik. Hasil tuning 
hyperparameter memberikan kombinasi parameter terbaik yaitu lamda (𝜆) sebesar 209, learning rate 
sebesar 0,1, jumlah iterations sebesar 500, dan skema learning rate invscaling. Hasil tuning 
hyperparameter menggunakan validasi silang ditunjukkan oleh Gambar 5.  
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Gambar 5. Kurva validasi silang setiap parameter (𝜆) bagian SGD 

Berdasarkan Gambar 5, garis biru menunjukkan nilai rata-rata RMSE dari validasi silang untuk berbagai 
nilai lambda, sedangkan garis merah vertikal menunjukkan titik lambda terbaik yang menghasilkan nilai 

RMSE terkecil yaitu sebesar 819,481. Model LASSO yang dibangun menunjukkan performa yang baik 
dengan menghasilkan nilai 𝑅2 sebesar 90,250% dan  𝑅2

𝑎𝑑𝑗 sebesar 85,089%. Hal tersebut 

menunjukkan bahwa model cukup representatif dalam menjelaskan variabilitas data, dan kontribusi 
masing-masing peubah penjelas dapat dilihat melalui estimasi koefisien regresi pada Tabel 6. 

Tabel 6. Estimasi koefisien regresi LASSO stochastic gradient descent 

Peubah Koefisien Peubah Koefisien Peubah Koefisien Peubah Koefisien 

X1 0 X6 0,015 X11 0 X16 0 
X2 0 X7 0 X12 0 X17 124,622 
X3 49,143 X8 0 X13 2,748 X18 0 

X4 0,006 X9 0,001 X14 0,219 X19 0 
X5 0 X10 0 X15 0 X20 0 

Intercept −1577,368 

Model regresi LASSO dengan pendekatan SGD menunjukkan kemampuan untuk melakukan seleksi 
peubah secara otomatis dengan mereduksi sebagian besar koefisien menjadi nol, seperti yang 
ditunjukkan oleh hasil estimasi koefisien yang ditunjukkan dalam Tabel 6. Terdapat tujuh peubah dari 
dua puluh peubah penjelas memiliki koefisien tidak nol, yaitu X3, X4, X6, X9, X13, X14, dan X17. Koefisien 
yang tidak nol menunjukkan bahwa peubah-peubah ini memainkan peran yang signifikan dalam 

menjelaskan variabilitas peubah respon. 

3.5. Pemilihan Model Terbaik  
Pemilihan model terbaik berdasarkan nilai RMSE dan 𝑅2

𝑎𝑑𝑗 yang dihasilkan pada setiap model 

optimasi LASSO. Hasil analisis LASSO dengan coordinate descent dan stochastic gradient descent 
memiliki perbedaan. Salah satunya yaitu banyak peubah yang dihasilkan di coordinate descent lebih 
sedikit dibandingkan  stochastic gradient descent. Hal ini akan memengaruhi nilai 𝑅2 dan  𝑅2

𝑎𝑑𝑗, dimana 

kedua nilai tersebut bergantung pada banyaknya peubah dalam model, tetapi nilai 𝑅2
𝑎𝑑𝑗 lebih stabil 

untuk membandingkan model dengan jumlah peubah yang berbeda. Evaluasi kebaikan kedua model 
tersebut ditunjukkan dalam Tabel 7.  

Tabel 7. Ukuran kebaikan analisis LASSO coordinate descent dan SDG  

Metode RMSE 𝑅2
𝑎𝑑𝑗  

LASSO Coordinate Descent 808,421 87,665% 

LASSO Stochastic Gradient Descent 819,481 85,089% 

Nilai RMSE menunjukkan ukuran error, sehingga semakin kecil nilai RMSE makan model yang dihasilkan 
akan semakin baik. Sedangkan nilai 𝑅2

𝑎𝑑𝑗 menunjukkan persentase keragaman peubah respon yang 
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dapat dijelaskan oleh peubah penjelas, semakin besar nilai 𝑅2
𝑎𝑑𝑗, maka model yang dihasilkan semakin 

baik. Berdasarkan Tabel 7, model LASSO dengan coordinate descent memiliki nilai RMSE terkecil, dan 
𝑅2

𝑎𝑑𝑗 terbesar. Oleh karena itu, dapat disimpulkan bahwa metode coordinate descent memberikan 

performa terbaik untuk membangun model regresi LASSO pada data yang digunakan. Model terbaik 
yang diperoleh menggunakan metode coordinate descent menghasilkan persamaan regresi sebagai 
berikut: 

𝑌𝑙𝑎𝑠𝑠𝑜  =  −1048,141 + 37,355𝑋3 + 0,121𝑋4 + 2,292𝑋13 + 0,464𝑋14 + 105,038𝑋17  

Model LASSO dengan coordinate descent menghasilkan persamaan regresi yang menunjukkan lima 
peubah yang berpengaruh terhadap jumlah kasus TBC, yaitu jumlah puskesmas (X3), jumlah tenaga 
medis (X4),  jumlah sampah TPA (X13), proyeksi penduduk (X14), dan jumlah pengangguran terbuka 
(X17). Jumlah puskesmas memiliki koefisien positif sebesar 37,355, sehingga setiap penambahan satu 

puskemas menyebabkan peningkatan dugaan rataan jumlah kasus TBC sebesar 37,355 orang. Jumlah 
tenaga medis juga memiliki pengaruh positif, yang mana setiap peningkatan satu tenaga medis 

menyebabkan peningkatan dugaan rataan jumlah kasus TBC sebesar 0,121 orang. Proyeksi penduduk 
menunjukkan hubungan positif dengan jumlah kasus TBC dan memiliki koefisien sebesar 0,464. Oleh 
sebab itu, nilai proyesi penduduk yang meningkat sebesar seribu orang menyebabkan peningkatan 
dugaan rataan jumlah kasus TBC sebesar 0,464 orang. Hal ini sesuai dengan penelitian Banapon et al. 
yang menunjukkan hubungan positif antara peubah jumlah puskemas dan jumlah penduduk terhadap 
jumlah kasus TBC [12]. Kemudian, jumlah sampah TPA berpengaruh positif dengan jumlah kasus TBC 
yang mana peningkatan satu ton sampah per hari menyebabkan peningkatan dugaan rataan jumlah 
kasus TBC sebesar 2,292 kasus. Axmalia dan Mulasari menjelaskan bahwa kondisi TPA yang tidak 

memenuhi standar akan berdampak pada timbulnya penyakit salah satunya TBC [31]. Sementara itu, 
jumlah pengangguran terbuka memiliki hubungan positif yang paling besar yaitu kenaikan satu orang 
pengangguran menyebabkan kenaikan dugaan rataan jumlah kasus sebesar 105,038 kasus.  

4. SIMPULAN 

Model regresi LASSO dengan coordinate descent terbukti menjadi model terbaik, menunjukkan 
RMSE 808,421 dan 𝑅2

𝑎𝑑𝑗  sebesar 87,665%. Model ini berhasil mereduksi jumlah peubah penjelas dari 

20 menjadi hanya 5 peubah yang signifikan, yaitu X3 (jumlah puskesmas), X4 (jumlah tenaga medis), 
X13 (jumlah sampah TPA), X14 (proyeksi penduduk), dan X17 (jumlah orang pengangguran terbuka). 
Meskipun model LASSO dengan SGD juga efektif, namun menghasilkan RMSE yang sedikit lebih tinggi 
(819,48) dan mempertahankan lebih banyak peubah (7 peubah). Temuan ini menunjukkan bahwa 
ketersediaan fasilitas kesehatan, tenaga medis, pengelolaan sampah, proyeksi penduduk, dan tingkat 
pengangguran memiliki peran krusial dalam menjelaskan variabilitas kasus TBC di Jawa Barat. Dengan 
demikian, model LASSO berbasis coordinate descent tidak hanya memberikan prediksi yang akurat, 
tetapi juga menyajikan model yang lebih ringkas dan mudah diinterpretasikan, yang sangat bermanfaat 

untuk mendukung perumusan kebijakan penanggulangan TBC yang tepat sasaran. 
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