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Abstract

Leprosy, or Hansen's disease, is a chronic infectious disease caused by the bacterium Mycobacterium Leprae,
which attacks the skin, peripheral nerves, and other body organs except the central nervous system. New
leprosy cases with visible disabilities are classified as Grade 2 disabled leprosy. The number of Grade 2
disabled leprosy cases is an indicator used to show success in early detection of new leprosy cases. However,
the leprosy data in Indonesia for 2023 contains outliers that can affect the results of linear regression analysis.
To address this issue, this study utilizes the robust regression method of generalized-M estimation, which is
an extension of M-estimation. The objectives of this study are to obtain a robust regression model using
generalized-M estimation and to identify significantly influential variables. The research findings indicate
that these factors have a significant simultaneous impact on the number of leprosy cases with grade 2
disability, and partially, the factor of access to basic sanitation facilities has an influence on the number of

leprosy cases with grade 2 disability with an R? value of 73%, which can be explained by the predictor
variables in this study. Meanwhile, 27% is explained by other predictor variables not included in this study.
From these results, it is hoped that the efforts of the government and relevant agencies can improve access
to basic sanitation facilities for the prevention and control of leprosy cases in Indonesia.

Keywords: leprosy; outliers; robust regression; generalized M-estimation

Abstrak

Kusta atau morbus hansen merupakan penyakit menular kronis yang disebabkan oleh bakteri Mycobacterium
Leprae yang menyerang kulit, saraf tepi, dan organ tubuh lain kecuali saraf pusat. Kasus baru kusta dengan
kecacatan yang terlihat diklasifikasikan sebagai kusta cacat Tingkat 2. Angka kasus kusta cacat tingkat 2
adalah indikator yang digunakan untuk menunjukkan keberhasilan dalam mendeteksi kasus baru kusta
secara dini. Namun data kusta di Indonesia pada tahun 2023 mengandung outlier yang dapat mempengaruhi
hasil analisis regresi linear, untuk mengatasi permasalahan tersebut penelitian ini menggunakan metode
regresi robust estimasi generalized-M yang merupakan pengembangan dari estimasi M. Tujuan dari
penelitian ini untuk mendapatkan pemodelan regresi robust estimasi generalized-M dan mengidentifikasi
variabel yang berpengaruh secara signifikan. Hasil penelitian menunjukkan bahwa faktor-faktor
berpengaruh signifikan secara simultan terhadap angka kusta cacat tingkat 2 dan secara parsial faktor akses

ke fasilitas penyehatan dasar memiliki pengaruh terhadap angka kusta cacat tingkat 2 dengan nilai R?
sebesar 73% yang dapat dijelaskan oleh variabel predikroe pada penelitian ini sedangkan 27% dijelaskan oleh
variabel prediktor lain yang tidak ada dalam penelitian ini. Dari hasil ini diharapkan upaya pemerintah dan
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instansi terkait dapat meningkatkan akses ke fasilitas sanitasi dasar untuk pencegahan dan pengendalian
kasus kusta di Indonesia.

Kata kunci: kusta ; outlier ; regresi robust, estimasi Generalized-M

1. PENDAHULUAN

Kusta atau morbus hansen merupakan penyakit menular kronis yang disebabkan oleh
bakteri Mycobacterium Leprae yang menyerang kulit, saraf tepi, dan organ tubuh lain
kecuali saraf pusat (World Health Organization, 2025). Selain itu, penyakit kusta dapat
menimbulkan kecacatan fisik dan stigma sosial yang dapat menyebabkan masalah
ekonomi, sosial, budaya dan penurunan produktifitas (Maulana et al., 2024; World
Health Organization, 2025). Kusta adalah penyakit tropis terabaikan atau yang disebut
dengan Neglected Tropical Disease (NTD) yang masih terjadi di lebih dari 120 negara
dengan sekitar 200.000 kasus baru dilaporkan setiap tahun (World Health Organization,
2025). Menurut WHO (2025) Indonesia dengan beberapa negara seperti brazil dan india
masih menjadi beban tinggi yaitu dengan melaporkan lebih dari 10.000 kasus baru setiap
tahun meskipun telah mencapai target eliminasi oleh World Health Aseembly (prevalensi
<1 per 10.000 penduduk) pada tahun 2000.

Kasus baru kusta dengan kecacatan yang terlihat diklasifikasikan sebagai kusta cacat
tingkat 2. Angka kasus kusta cacat tingkat 2 merupakan indikator yang digunakan
untuk menunjukkan keberhasilan mendeteksi kasus baru kusta secara dini
(Kementerian Kesehatan RI, 2024). Pada data Kementrian Kesehatan RI (2024) bahwa
angka kusta cacat tingkat 2 mengalami peningkatan sejak tahun 2022 yang sebesar 2,9
per 1.000.000 penduduk meningkat menjadi 3 per 1.000.000 penduduk tahun 2023 yang
seharusnya target program yang direncanakan adalah kurang dari 1 per 1.000.000
penduduk. Target dari program tersebut hanya dapat dicapai oleh 7 provinsi di Indonesia
dan terdapat beberapa provinsi dengan angka kasus tertinggi yaitu Papua dan Gorontalo
(Kementerian Kesehatan RI, 2024). Hal ini dapat menunjukkan adanya pola yang tak
biasa dilihat dari nilai extrem yang dapat bertindak sebagai outlier yaitu titik data yang
berbeda secara signifikan dari keseluruhan dan berpotensi memengaruhi analisis
keofisien regresi (Adityaningrum et al., 2024; Muamalah et al., 2024). Outlier dapat
diakibatkan oleh kesalahan dalam entri data, peristiwa yang tidak terduga dan
ketidakakuratan dalam sistem pengukuran yang dapat membuat outlier menjadi
observasi berpengaruh yang jika dibuang dapat mengakibatkan data berdistribusi tidak
normal dan terjadi perubahan besar dalam koefisien model regresi (Adityaningrum et al.,
2024; Rahman et al., 2025). Keterbatasan model regresi linear dalam menganalisis data
kusta yang mengandung outlier menyebabkan ketidakakuratan hasil, sehingga
diperlukan pendekatan regresi robust untuk mengatasi pengaruh yang ditimbulkan oleh
outlier agar menghasilkan model yang valid dan dapat diinterpretasi dengan benar
(Rohmabh et al., 2020).
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Beberapa estimasi robust antara lain estimasi S, M, MM, LTS, LMS dan Generalized-M
(GM). Estimasi Generalized-M merupakan pengembangan dari estimasi M dan memiliki
kesamaan dengan estimasi MM (Utomo et al., 2022). Prinsip dasar estimasi Generalized-
M yaitu dengan membatasi pengaruh outlier pada dengan menggunakan fungsi
pembobotan yang hanya resisten terhadap outlier pada variabel xi (Nabil et al., 2024).
Penggunaan estimasi Generalized-M didasarkan oleh estimasi GM memiliki high
breakdown point sebesar 50 persen (Kurniawan et al., 2023). Penelitian yang telah
dilakukan oleh Said et al. (2024) dalam perbandingan robust estimasi GM dan estimasi
MM, didapatkan model terbaik adalah GM dan penelitian yang telah dilakukan oleh
Aristiarto et al. (2023) melakukan analisis regresi robust GM pada indeks keparahan

kemiskinan, dimana estimasi robust gm dapat menghasilkan nilai R*> Adjusted 95,87%.
Namun belum ada penelitian yang secara khusus menggunakan regresi robust estimasi
Generalized-M pada kasus kusta di Indonesia. Dengan menggunakan regresi robust
estimasi Generalized-M dapat mengatasi kelemahan analisis regresi linear pada data
kusta yang mengandung outlier sehingga dapat menghasilkan model yang lebih akurat
dan dapat berhasil mengidentifikasi variabel yang berpengaruh signifikan yang tidak
terdeteksi oleh analisis regresi linear untuk itu penelitian ini bertujuan untuk
memperoleh model regresi robust estimasi Generalized-M pada data kasus kusta di
Indonesia yang diduga terindikasi outlier untuk meningkatkan penargetan program
pemerintah dengan mengidentifikasi variabel yang berpengaruh secara signifikan.

2. METODE PELAKSANAAN
2.1 Data

Data pada penelitian ini adalah data sekunder yang diperoleh dari publikasi Profil
Kesehatan Indonesia tahun 2023 (Kementerian Kesehatan RI, 2024) dan pada website
https://www.bps.go.id/. Dengan menggunakan teknik penarikan sampel yaitu sampel

total sehingga penelitian ini mengumpulkan 34 Provinsi di Indonesia tahun 2023.
Variabel respon dalam penelitian ini adalah angka kusta cacat tingkat 2 (Y), sedangkan
variabel prediktor adalah persentase sanitasi layak (X1), akses ke fasilitas penyehatan
dasar (X2), persentase penduduk miskin (X3), pengeluaran perkapita (X4), dan rata-rata
lama sekolah (Xs).

2.2 Pengujian Asumsi dan Validasi Model

Pada analisis ini menggunakan uji asumsi dan validasi model yaitu sebagai
berikut:

a. Identifikasi Multikolinearitas
Kondisi multikolinearitas terjadi ketika lebih dari satu variabel prediktor dalam
suatu dataset berkorelasi satu sama lain, yang menyebabkan peningkatan varians
dalam model regresi (Larasati et al., 2020; Muamalah et al., 2024). Variance
Inflation Factor (VIF) sering digunakan untuk mengevaluasi kondisi ini. VIF
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dapat dihitung dengan menggunakan rumus yang tertulis pada persamaan
Error! Reference source not found. (Kutner, 2005)

-1
(VIF), = (1 - R,f) , R} : determination coefficient 1)

Nilai VIF kurang dari 10 menunjukkan tidak adanya multikolinearitas yang
signifikan (Akolo & Nadjamuddin, 2022; Kutner, 2005).
b. Identifikasi Outlier dan Amatan Berpengaruh

Outlier mengacu pada observasi yang berbeda secara signifikan dari nilai-nilai
lain dalam kelompok. Keberadaan observasi semacam ini dapat memengaruhi
model regresi yang dibentuk dari data tersebut, sehingga berpotensi melanggar
asumsl yang terkait dengan metode OLS (Fitrianto & Xin, 2022; Wulandari et al.,
2022). Salah satu metode untuk mengidentifikasi observasi ini adalah melalui
boxplot, di mana setiap titik data yang berada di luar rentang plot dapat
diidentifikasi sebagai outlier (Akolo & Nadjamuddin, 2022).

Difference in FITS (DFFITS) dapat digunakan untuk mengevaluasi pengaruh

observasi ke-1 terhadap nilai yang telah disesuaikan Y; (Kutner, 2005). DFFITS
didefinisikan pada persamaan (2) :

Yi—Yip

MSE,,h,

(DFFITS), = 2)

dengan Y, merepresentasikan nilai taksiran untuk kasus ke-i menggunakan

semua observasi; dan Yii) merepresentasikan nilai prediksi ketika kasus ke-i
dikeluarkan dari pemodelan. Penyebut pada persamaan (2) merepresentasikan
estimasi standar deviasi dari Y, yang dihitung menggunakan Mean Square Error
(MSE) dari model regresi yang mengecualikan observasi ke-1 untuk mengestimasi

varians galat o’ (Kutner, 2005). DFFITS juga dapat dihitung menggunakan hasil
yang diperoeh dari pemodaln seluruh dataset, sebagaimana dituliskan pada
persamaan (3)

1/2 1/2
(DFFITS), =1 | | f =g —1=P7L 3)
1-h SSE(1-h;)—e;

dengan ¢, adalah residual terstandarisasi yang dihapus, dan ketika semua kasus

dipertimbangkan, juga perlu untuk mengevaluasi pengaruhnya dengan
mengidentifikasi apakah sebuah outlier dianggap sebagai observasi berpengaruh
sebelum memutuskan untuk menghapusnya. Suatu observasi dapat dianggap
berpengaruh jika nilai mutlak DFFITS lebih batas 1 pada dataset kecil hingga

menengah, dan 2./p/n pada data besar (Kutner, 2005).
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c. Uji Signifikansi Parameter
Uji signifikansi parameter adalah prosedur yang dilakukan untuk menguji
pengaruh variabel prediktor terhadap variabel respon baik secara simultan
maupun parsial (Montgomery et al., 2021; Said et al., 2024). Secara simultan
digunakan uji F untuk menguji pengaruh variabel prediktor terhadap variabel
respon secara bersama-sama dengan hipotesis statistik H, =4 =8,=...= 5, =0
(Montgomery & Runger, 2010; Nugraha, 2022), persamaan uji F dapat dituliskan
sebagai berikut (Gujarati, 2015)

_ Rk-1
C(1-R)/n—k

dengan kriteria pengujian nilai Uji F lebih besar dar1 f,,, .

4

Uji parsial digunkan uji t untuk mengetahui seberapa jauh pengaruh antar

variabel prediktor dengan variabel respon dengan hipotesis H,=/ =0
(i=L2,...,k) Montgomery & Runger, 2010; Nugraha, 2022). Uji t dihitung
menggunakan rumus sebagai berikut :
B
se(f3;)

dengan kriteria pengujian tolak Ho jika |t| > -

t= )

2.3 Regresi Robust Estimasi Generalized-M

Estimasi Generalized-M merupakan pengembangan dari estimasi M (Utomo et al., 2022).
Secara umum, estimasi Generalized-M dapat didefinisikan sebagai berikut (Wilcox, 2012)

: nyﬂ n nyﬂ
arg;anwp( ] Z Z — %= (6)

e}

o v(x )G v(x )0'

dengan v(x,) adalah pembobot variabel dependen. Penduga ﬁ yang didapatkan bukan
. . U e. . .
skala invariant. Oleh karena itu digunakan nilai f=— digunakan untuk mengganti e,
o2

, dengan & merupakan faktor yang harus diestimasi. Dilanjutkan dengan menurunkan
terhadap £ yang disamakan dengan nol. Digunakan pembobot Schweppe dengan dengan

persamaan berikut:
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A

dengan u, =% nilai 6=1,48M,, M, adalah median dari (n—k) terbesar dari e, dan
c

v (x) = max {—K ,min(K, x)} merupakan fungsi pengaruh huber dengan K =2 (k+1) .
n

Langkah-langkah yang dilakukan untuk menghasilkann estimasi regresi robust
Generalized-M adalah sebagai berikut (Nabil et al., 2024; Wilcox, 2012) :

a. Mengestimasi parameter model regresi liner dengan OLS dengan persamaan
f=X"X) (X' X)Y (8)
k
b. Menghitung residual e, =y, —Zx[j B;
J=0
c. Mengestimasi nilai ¢ =1,48M,

. - e,
d. Menghitung nilai u, =—
o

e. Mencari pembobot Schweppe menggunakan persamaan (7)

f. Mengestimasi parameter [, menggunakan nilai pembobot Schweppe

g. Mengulangi langkah b sampai f untuk memperoleh S, yang konvergen dengan
membentuk regresi robust dengan persamaan
Bow = (XWX X'WY )

2.4 Langkah-langkah Penelitian

Identifikasi Multikelinearitas

e

| Identifikas: Outlier & Observast Berpenzaruh |

Estimazi Fegrezi Robust
{Generalized-I{ Estimation)

.

|/';_-i Sigmifikansi Pa:amata:l:\|
Keefisien Regres: Eobust

Selesal

Gambar 1. Flowchart langkah penelitian
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1 Identifikasi Multikolinearitas
Identifikasi multikolinearitas digunakan untuk mendeteksi adanya korelasi antar

variabel prediktor yang dapat dilihat dari nilai VIF. Tabel 1 menampilkan hasil nilai VIF

Tabel 1. Hasil uji multikolienaritas

X1 Xo X3 Xy X5

Xi 1 2.0700 1.6631 1.7666 1.9379
X2 2.0700 1 2.1883 1.3602 1.6832
Xs 1.6631 2.1884 1 1.6415 1.2648
X+ 1.7666 1.3602 1.6415 1 1.0645
X5 1.9379 1.6832 1.2648 1.0645 1

dari hasil pengujian multikolinearitas menggunakan persamaan (1), didapatkan bahwa
tidak terdapat multikolinearitas dengan nilai VIF < 10.

3.2 Identifasi Outlier dan Observasi Berpengaruh

Gambar 1 mengilustrasikan boxplot dari enam variabel, termasuk satu variabel respons
dan lima variabel prediktor.

Y X1 X2 X3 X4 X5

Gambar 2. Boxplot dari enam variabel

Observasi di luar boxplot terlihat pada semua variabel, seperti yang ditunjukkan pada
Gambar 1. Outlier dapat menjadi observasi yang berpengaruh dan tidak boleh dihapus
secara otomatis, karena dapat mengubah hasil estimasi model regresi secara signifikan
(Prayogo & Sukim, 2021; Rahman et al., 2025). Dengan demikian, langkah selanjutnya
adalah dengan mengidentifikasi apakah observasi tersebut berpengaruh dengan
pengaruh didefinisikan sebagai perubahan signifikan dalam fungsi regresi yang telah
disesuaikan ketika nilai tersebut dikecualikan (Kutner, 2005). Dengan menggunakan
persamaan (3) didapatkan hasil pengujian memperoleh observasi ke-29 dan ke-34 adalah
observasi berpengaruh karena nilai DFFITS masing-masing 1,4074 dan71,7649 lebih

besar daripada nilai 24/6/34 =0,8402 .
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3.3 Mengestimasi Regresi Robust estimasi Generalized-M

Lagkah awal yaitu dengan mengestimasi model regresi OLS yang diperoleh dari data
kasus kusta cacat tingkat 2 di Indonesia tahun 2023, estimasi diperoleh menggunakan
persamaan (8) sebagai berikut :

Y =1,123x107" +0,06117X,-0,1592.X, +0,3082.X, —0,2440.X, +0,2369.X
kemudian dilanjutkan dengan menghitung nilai e, &,u, dan mencari nilai dari

pembobot Schweppe menggunakan persamaan (7). Proses iterasi dilakukan
menggunakan metode itearatively reweighted least squares dengan pembobot Schweppe

sampali memperoleh /S, vyang konvergen. Tabel 2 menunjukkan hasil iterasi

menggunakan regresi robust esrimasi Generalized-M.

Tabel 2. Hasil iterasi regresi robust estimasi Generalized-M

Iterasi Bo B B2 B3 Ba Bs
1 -0,0427 -0,0852 -0,3097 0,2050 -0,2414 0,2225
2 -0,0594 0,0786 -0,3622 0,1599 -0,2406 0,2120
3 -0,0636 0,0770 -0,3724 0,1490 -0,2412 0,2123
4 -0,0636 0,0778 -0,3709 0,1483 -0,2419 0,2160
5 -0,0631 0,0782 -0,3700 0,1487 -0,2421 0,2181
12 -0,0630 0,0783 -0,3697 0,1488 -0,2422 0,2183
13 -0,0630 0,0783 -0,3697 0,1488 -0,2422 0,2183
14 -0,0630 0,0783 -0,3697 0,1488 -0,2422 0,2183
15 -0,0630 0,0783 -0,3697 0,1488 -0,2422 0,2183
16 -0,0630 0,0783 -0,3697 0,1488 -0,2422 0,2183

dapat dilihat proses iterasi estimasi GM dilakukan sebanyak 16 kali hingga dihasilkan
koefisien f,, yang konvergen, hasil model regresi robust estimasi GM menggunakan
persamaan (9) yaitu sebagai berikut

By =—0,0630+0,0783.X, -0,3697.X, +0,1488.X, —0,2422.X, +0,21823 X,

Hasil dari model dapat diartikan bahwa nilai koefisien variabel X; sebesar 0,0783
menunjukkan bahwa setiap kenaikan satu satuan persentase sanitasi layak, maka akan
meningkatkan angka kusta cacat tingkat 2 sebesar 0,0783 dengan variabel lain selain
persentase sanitasi layak bernilai tetap atau konstan. Nilai koefisien variabel X2 sebesar
-0,3697 menunjukkan bahwa setiap kenaikan satu satuan akses ke fasilitas penyehatan
dasar, maka akan menurunkan angka kusta cacat tingkat 2 sebesar 00,3697 dengan
variabel lain selain akses ke fasilitas penyehatan dasar bernilai tetap atau konstan. Nilai
koefisien variabel X3 sebesar 0,1488 menunjukkan bahwa setiap kenaikan satu satuan
persentase penduduk miskin, maka akan meningkatkan angka kusta cacat tingkat 2
sebesar 0,1488 dengan varianel lain selain persentase penduduk miskin bernilai tetap
atau konstan. Nilai koefisien variabel Xs sebesar -0,2422 menunjukkan bahwa setiap
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kenaikan satu satuan pengeluaran perkapita, maka akan menurunkan angka kusta
cacat tingkat 2 sebesar 0,2422 dengan variabel lain selain pengeluaran perkapita bernilai
tetap atau konstan. Nilai koefisien variabel X5 sebesar 0,21823 menunjukkan bahwa
setiap kenaikan satu satuan rata-rata lama sekolah, maka akan meningkatkan angka
kusta cacat tingkat 2 sebesar 0, 21823 dengan variabel lain selain rata-rata lama sekolah
bernilai tetap atau konstan. Nilai intersep sebesar -0,0630 menunjukkan bahwa apabila
variabel X; (persentase sanitasi layak), Xo (akses ke fasilitas penyehatan dasar), Xs
(persentase penduduk miskin), Xs; (pengeluaran perkapita), dan X5 (rata-rata lama
sekolah) bernilai nol maka angka kusta cacat tingkat 2 sebesar -0,0630.

Dengan nilai koefisien determinasi (R?) dihitung menggunakan persamaan (10)
(Kutner, 2005)
R SSR SSE

= :1—
SSTO SSTO

(10)

Nilai R? berada antara nilai 0 dan 1, nilai ini digunakan untuk mengukur seberapa besar
variabel prediktor menjelaskan variabel respon dalam suatu model regresi (Rahman et
al., 2025). Pada hasil pemodelan OLS yang terindikasi outlier dan terdapat amatan
berpengaruh akan dibandingkan hasil standar error dan R* dengan pemodelan robust

estimasi GM untuk melihat perubahan pengaruh outlier.
Tabel 3. Hasil kebaikan model

OLS Robust GM
X 0,2666 0,1781
X 2,34922 0,1597
Stg?iird X; 2,1588 0,1589
X, 2,0866 0,1443
X 2,1200 0,1388
R? 0,5118 0.731

Dari tabel 3 tersebut model dengan metode robust estimasi GM menghasilkan standar
error lebih kecil dibandingkan dengan OLS selain itu hasil perhitungan di dapatkan nilai

R’ pada model robust estimasi GM lebih besar dari OLS dengan nilai sebesar 0,73% yang
artinya variabel persentase sanitasi layak (Xi), akses ke fasilitas penyehatan dasar (Xs),
persentase penduduk miskin (Xs3), pengeluaran perkapita (Xi), dan rata-rata lama
sekolah (X4) memiliki pengaruh sebesar 0,73% terhadap angka kusta cacat tingkat 2 (Y).
Sedangkan 27% dipengeruhi oleh variabel prediktor lain yang tidak ada dalam
penelitian.
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3.4 Uji Signifikansi parameter

Uji F atau uji simultan dihitung menggunakan persamaan (4), hasil yang didapatkan
sebesar 15,22 lebih besar dari nilai f .. ,s yaitu 2,558 yang artinya dapat disimpulkan

bahwa terdapat pengaruh signifikan dari variabel prediktor secara bersamaan terhadap
variabel angka kusta cacat tingkat 2 (Y). Sedangkan nilai dari Uji t atau uji parsial
menggunakan persamaan yang dibandingkan dengan nilai ¢,,,,, disajikan pada

Tabel 4.
Tabel 4. Hasil uji t

OLS Robust GM to/2m—k
X 0,229 0,440
X2 0,680 2,314"
Xz 1,428 0,937 2,0484
X4 1,170 1,678
X5 1,117 1,572

Dari hasil tabel 4 uji t pada model OLS tidak terdapat variabel yang signifikan
berpengaruh secara parsial hal ini dikarenakan oleh timbulnya outlier yang belum
ditangani oleh karena itu digunakan metode robust yang tahan terhadap outlier hal ini
sejalan dengan penelitian Sari et al. (2018) . Dari hasil uji t pada model regresi robust
estimasi GM didapatkan kesimpulan bahwa tidak terdapat pengaruh signifikan dari
persentase sanitasi layak (X1), persentase penduduk miskin (Xs), pengeluaran perkapita
(X4), dan rata-rata lama sekolah (X5) terhadap angka kusta cacat tingkat 2 (Y).
Sedangkan terdapat pengaruh yang signifikan dari akses ke fasilitas penyehatan dasar
(X2) terhadap angka kusta cacat tingkat 2 (Y). Menurut BPS Akses ke fasilitas
penyehatan dasar adalah rumah tangga yang memiliki akses ketersediaan fasilitas cuci
tangan dengan sabun dan air. Penelitian yang dilakukan oleh Emerson et al. (2020)
bahwa factor-faktor yang berhubungan dengan penyakit kusta salah satunya yang
signifikan adalah tidak adanya akses terhadap sabun, oleh karena itu pentingnya
fasilitas penyehatan dasar untuk pencegahan penyebaran penyakit kusta.

4. SIMPULAN

Didapatkan model regresi robust estimasi Generelaized-M pada data angka kusta cacat
Tingkat 2 di Indonesia yaitu sebagai berikut :

By =—0,0630+0,0783X, —0,3697.X, +0,1488.X, —0,2422.X, +0,21823 X,

dengan uji signifikansi secara parsial variabel akses ke fasilitas penyehatan dasar
memiliki pengaruh yang signifikan terhadap angka kusta cacat Tingkat 2, dengan hal ini
pemerintah dapatkan meningkatkan akses fasilitas kesehatan dasar untuk menekan
resiko terjadinya kusta. Nilai R* didapatkan sebesar 73% yang artinya variabel X;
(persentase sanitasi layak), X» (akses ke fasilitas penyehatan dasar), X (persentase
penduduk miskin), X; (pengeluaran perkapita), dan X5 (rata-rata lama sekolah)
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berpengaruh sebesar 73% terhadap angka kusta cacat Tingkat 2 sedangkan 27%
dipengaruhi oleh variabel predictor lain yang tidak ada di penelitian. Dari hasil ini
diharapkan upaya pemerintah dan instansi terkait dapat meningkatkan akses ke
fasilitas sanitasi dasar untuk pencegahan dan pengendalian kasus kusta di Indonesia.
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